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La pêche au thon tropical constitue une activité économique très importante. Les 
scientifiques étudient l’ensemble du système pêche (poisson, environnement, pêcheur, marché) 
afin de proposer des moyens de gestion efficaces. Le présent travail concerne le comportement 
des poissons dans leur milieu et un paradoxe est à l’origine de nos recherches : comment les 
thons, dont les besoins énergétiques sont très élevés, peuvent-ils survivre dans l’environnement 
globalement pauvre que sont les deux cents premiers mètres des mers tropicales ? L’étude du 
comportement des thons tropicaux n’est pas aisée compte tenu de la difficulté d’observation des 
animaux et de leur milieu. Nous avons choisi d’utiliser des outils et concepts issus du domaine 
scientifique de la Vie Artificielle pour modéliser et simuler le comportement des thons. Cette 
nouvelle disciplpine fournit au biologiste des moyens bien adaptés pour représenter les 
systèmes qu’il étudie. La Vie Artificielle se définit comme une biologie synthétique, cherchant à 
étudier la vie comme elle pourrait être, associant des connaissances issues de travaux 
analytiques à des techniques d’études synthétiques: Nous avons ainsi créé l’animat thon 
(animat = animal artificiel), pour étudier ce que pourrait être l’animal thon. 
Nous avons porté notre attention sur l’étude de deux principaux thèmes : celui du 
déplacement des thons en liaison avec leur environnement local et celui de leur comportement 
grégaire. Notre échelle de travail est celle de l’évolution quotidienne des populations. 
A partir d’une représentation de l’environnement océanographique par la température 
de surface (étude du sud-ouest de l’océan Indien), nous avons réussi à reproduire certains 
mouvements de la population thonière. Ce mimétisme a été réalisé par un animat qui a appris à 
utiliser la température de surface pour effectuer des trajets connus de bancs de thons. Cette 
modélisation s’est effectuée à l’aide d’un réseau de neurones artificiel, dont l’apprentissage a été 
géré par un algorithme génétique. C’est une nouvelle utilisation du paramètre température en 
ce qui concerne l’écologie des thons et surtout, cela ouvre une nouvelle voie pour l’étude des 
migrations. 
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Nous avons tenté de comprendre comment le comportement grégaire des thons peut 
constituer une adaptation au milieu pélagique. Deux modèles théoriques, l’un basé sur le 
principe des algorithmes génétiques, l’autre sur l’application de la théorie de la distribution libre 
idéale, fournissent de nouvelles représentations de ce que pourrait être l’adaptation des thons à 
leur milieu. Une étude basée sur l’exploitation des statistiques de pêche françaises dans l’océan 
Indien a mis en évidence des relations liant la taille des poissons avec la taille des bancs qu’ils 
forment (en nombre d’individus). 
Une nouvelle définition de la taille optimale d’un banc est avancée, fondée sur la 
recherche des avantages sociaux que procurent un banc et sur l’équilibre de la balance 
énergétique des individus du banc. Un modèlé cohérent de l’adaptation des thons est construit 
en se basant sur le principe suivant : la complexité de groupe peut émerger d’une simplicité 
individuelle (notion d’intelligence de groupe ou d’intelligence en essaim). Suivant des règles 
réalistes, ne faisant intervenir aucune décision ni individuelle ni collective, le modèle génère une 
organisation effkace des bancs de thons en rapport avec une exploitation optimale de leurs 
ressources. Les hypothèses et connaissances sur les relations entre les thons et certaines 
anomalies non spécialement riches en proies, détectées dans leur champ de perception (épaves, 
DCP, monts sous-marins), sont ainsi revues. De nouvelles interprétations sont alors possibles. 
Enfin, tous ces modèles ont fourni soit des représentations de performances des thons, 
soit de nouvelles théories sur leur adaptation. Mais ils ne constituent qu’une partie de l’étude 
fonctionnelle du comportement des thons. Ces modèles doivent être suivis d’expérimentations 
en milieu naturel pour que ces études puissent aboutir à des connaissances nouvelles sur 
l’éthologie des thons tropicaux. Des protocoles d’expérimentation sont ainsi proposés. 
Mots-clés : écologie des thons, comportement animal, Vie Artificielle, modélisation, 
théorie de quête optimale de nourriture. 
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Abstract 
Tuna fishery is a main economic activity. Scientists study the fishery system (fish, 
environment, fishermen, market) in order to propose effrcient management tools for fisheries. 
The present work deals with tuna behavior and this research cornes from the following 
paradox: how tuna, with high energetics needs, cari live in such poor environments as the 200 
first meters of the tropical seas? We decide to choose some tools and concepts from the field 
of Artifrcial Life to mode1 the tuna behavior. We create the animat tuna (an animat is an 
artificial animal) in order to study the animal tuna. We kept back two main themes: the 
displacements of tuna and their gregarious behavior. 
From sea surface temperatures maps, we succeed in reproduce some movements of 
the tuna population in the Indian Ocean. Using an artiflcial neural networks, .managed by a 
genetic algorithm, the variable temperature shows a new way to study the migrations. 
We tried to understand how the gregarious behavior could represent an adaptation to 
the pelagic environment. Two.models, one using the genetic algorithms and the other using the 
ideal free distribution theory, give some indications of possible adaptations of tuna to their 
environment. A.study on the captures tiom the French tuna fleet in the Indian Ocean shows the 
relationships between the fish size and the school size (in number of individuals). 
A new definition of the optimal school size is advanced, with the maximization of the 
social benefits and the equilibrium of the energetic budget of the individuals. A coherent mode1 
of the adaptation of tuna is presented using the principle of swarm intelligence. The complexity 
of a group cari merge from an individual simplicity. Using realistic rules, without any decision 
process, the mode1 generates a tuna school organization in relation with an optimal exploitation 
of food resources. Some hypothesis and knowledge about the relationships between tuna and 
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environmental anomalies detected in their sensory field, even those non associated with strong 
enrichment processes (floating abjects, sea-mounts, . ..). are reviewed. 
Al1 these models give representations of tuna pefonnances or new theories on their 
adaptation. But they only consitute a part of the fùnctional study of the tuna behavior. Some 
expermimentations are then proposed. 
Key-words: tuna ecology, animal behavior, artificial life, modelling, optimal foraging 
theory. 
7 




Table des matières 
Introduction générale 10 
1. Que peut apporter la Vie Artificielle à l’éthologie des thons ? 19 
1.1. Synthèse bibliographique sur l’écologie et l’éthologie des thons ................... 23 
1.1.1. Description des sujets étudiés ................................................ 23 
1.1.2. Influence des différents paramètres biotiques et abiotiques sur les thons ....... 29 
1.1.3. Les connaissances éthologiques sur les thons ................................. 34 
1.1.4. Les pêches comme données d’observation ................................... 41 
1.2. Que peut apporter la modélisation ? .............................................. 43 
1.2.1. Modéliser et simuler : créer et faire vivre ..................................... 44 
1.2.2. Modélisation, simulation et validation : liaison entre le réel et l’artificiel ....... 45 
1.2.3. Emergence de faits nouveaux ................................................ 48 
1.3. L’apport de l’Intelligence Artificielle et de la Vie Artificielle : de l’animat à .... 51 
l’animal .......................................................................... 
1.3.1. Définitions et démystification ................................................ 51 
1.3.2. Apprentissage et évolution ................................................ . . 59 
1.3.2.1. Les algorithmes.génétiques ........................................... . . 60 
1.3.2.2. Les réseaux de neurones .............................................. . . 63 
1.3.2.2.1. Historique (entièrement extrait de l’ouvrage de DAVALO et . . . 64 
NAIM, 1990) ................................................................ 
1.3.2.2.2. Principes de fonctionnement ...................................... . . 65 
1.3.3. Les systèmes d’apprentissage automatique de concepts à partir 
................... 
. . 70 
d’exemples (SAA) . ................ ............. ... ......... .. 
1.3.4. Les concepts retenus ........................................................ 72 
1.3.5. Les outils informatiques ..................................................... 73 
2. Retrouver les déplacements des thons : rêve ou réalité ? 75 
2.1. KERTHON, la première ébauche ................................................ 77 
2.1.1. Naissance de KERTHON .................................................... 77 
2.1.2. Description du modèle ....................................................... 78 
8 
21.3. Résultats .................................................................... 82 
2.1.4. Critiques de KERTHON ..................................................... 84 
2.2. Températures de surface de l’océan et déplacements des thons .................... 86 
2.2.1. GRATHON : modèle de recherche de gradients de températures de .... 89 
surface de la mer pour des bancs de thons artificiels ............................. 
2.2.1.1. Description du modèle ................................................... 89 
2.2.1.2. Résultats ................................................................ 91 
2.2.1.3.Discussion ............................................................... 99 
2.2.2. APTE-ION : apprentissage de déplacements de thons à partir de cartes .... 99 
quotidiennes de températures de surface de la mer .............................. 
2.2.2.1. Apprentissage à l’aide d’un réseau de neurones géré par algorithme ... 100 
génétique ............ ........................................................ 
2.2.2.1.1. Les données d’apprentissage et de test ............................... 100 
2.2.2.1.2. Structure des réseaux de neurones ................................... 101 
2.2.2.1.3. Evolution des matrices de poids : réseaux de neurones gérés par ... 107 
algorithmegénétique ....................................................... 
2.2.2.1.4. La fonction de sélection ............................................ 1.10 
2.2.2.2. Résultats ............................................................... 110 
2.2.2.3.Discussion .............................................................. 114 
2.2.3.Conclusion ................................................................. 119 
3. Le comportement grégaire des thons : une adaptation au milieu pélagique ? 121 
3.1. THONGEN, modèle d’étude du comportement grégaire à partir d’algorithme . . . 123 
génétique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 
3.1.1. Le modèle d’exploitation du milieu _ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . , . . . . . . . . . 123 
3.1.1.1. L’habitat des thons . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 123 
3.1.1.2. Modélisation du comportement en banc . . . . ..,.......................... 124 
3.1.2. Evolution du modèle par algorithme génétique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 125 
3.1.3. Résuhats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . *....*.............,,....................,... 127 
3.1.4. Discussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 131 
3.2. ECOTHON : application du modèle de distribution libre idéale au . . . 136 
comportementgrégairedesthons . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 
3.2.1. Le modèle de distribution libre idéale . . . . . . . . ..,..........;................. 136 
3.2.2. Pouvons-nous appliquer le modèle de distribution libre idéale au . . . 139 
comportement en banc des thons ? . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 
3.2.3. Un modèle simple de comportements de bancs de thons suivant les . . . 143 
principes du modèle de distribution libre idéale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . , . . . . . . . 
3.2.3.1. L’environnement artificiel . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 143 
3.2.3.2. Les bancs de thons artificiels . . . . , . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 144 
3.2.4.Discussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 146 
9 
3.3. La taille des bancs peut-elle dépendre de la taille des thons ? . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 148 
4. Pouvons-nous établir une théorie cohérente sur l’adaptation des thons et 157 
quelles perspectives nos travaux peuvent-ils engendrer ? 
4.1. Eléments de synthèse ........................................................... 158 
4.2. Qu’est-ce qu’une taille optimale de banc ? ....................................... 161 
4.3. Proposition d’un’modèle cohérent et global d’adaptation des bancs de thons à ... 169 
leur milieu ............................... ........................................ 
4.3.1. Auto-organisation des bancs : le modèle OPSIZE ........................... 169 
4.3.2. Discussion .................................................................. 179 
4.3.3. Définition d’une anomalie thonique. Rôle possible de ces anomalies (DCP, ... 181 
épaves, monts sous-marins; etc.) sur le comportement des thons ................ 
4.3.3.1. Généralités sur les pêches sur anomalies ................................. 181 
4.3.3.2. Application du modèle de gestion passive des bancs à un milieu avec ... 184 
anomalies thoniques ............ ............................................. 
4.3.3.3. Résultats ............................................................... 185 
4.3.3.4. Interprétations et discussion ............................................ 189 
4.3.3.4.1. La plupart des thons pêchés sous épaves sont de petite taille ......... 189 
4.3.3.4.2. Stimulus et effet (( boule de neige )) .................................. 191 
4.3.3.4.3. Indice d’abondance . . ................................................ 192 
4.3.3.4.4. Prospection efficace ................................................ 193 
4.3.4. Synthèse du modèle ........................................................ 195 
4.4. Parlons d’avenir .................................................................. 200 
4.4.1. Etude du comportement grégaire des thons ................................. 200 
4.4.2. Relations thons - environnement ............................................ 203 
4.4.2.1. Données sur les thons ................................................... 203 
4.4.2.2. Données sur l’environnement ............................................ 205 
4.4.3. Extension à l’étude d’autres animaux pélagiques ............................. 206 
Conclusion générale 208 
Références bibliographiques 214 
Liste des illustrations 228 
Liste des tableaux 230 





Parmi l’ensemble des thonidés, cinq espèces constituent la plus grande partie des 
captures mondiales : Katsuwonus pelamis (Linnaeus, 1758), appelé listao ou bonite à ventre 
rayé (skipjack en anglais) ; l7nmnus albacares (Bonnaterre, 1788), dit albacore, thon à 
nageoires jaunes ou encore thon jaune (yeZZowJin en anglais) ; Thznzws obesus (Lowe, 1839), 
appelé thon obèse ou ‘patudo .(bigeye en anglais) (figures 1 à 3) ; Thunnus alalunga 
(Bonnaterre, 1788), appelé thon blanc ou germon (albacore en anglais) et Thunnus thynnus 
(Linnaeus, 1758) ou thon rouge (bluefin en anglais). Parmi ces espèces (dites espèces 
majeures), le listao, l’albacore et le patudo représentent les principales captures effectuées dans 
les eaux tropicales par les bateaux senneurs. A elles seules, çes trois espèces regroupaient en 
1991 62 % du marché mondial des thons et espèces équivalentes (IA TTC, 1993) et leurs 
captures représentaient environ trois millions de tonnes. Ce sont des poissons tropicaux, 
pêchés dans l’océan Pacifique, l’océan Atlantique et l’océan Indien (figure 4). 
/EEpe,,A;;z;ue / océan Indien / 
!  
patudo 162 62 39 
Figure 4 : Captures des principales espèces tropicales de thonidés en 1991 (en milliers de 
tonnes), d’après IATTC (1993). La répartition des captures suivant les trois océans est calculée 
en intégrant toutes les espèces de thonidés. 
12 
10 cm 
Figure 1 : Iktao (fCalsurvonurpelamk Linnaeus, 1758) ICCAT (1972) 
Figure 2 : Albacorc (T/IWWIU alhcares I3onnalerrc. 1758) ICCAT (1972) 
u 
10 cm 
Figure 3 : 
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Pour étudier le système pêche, les halieutes essaient de mieux comprendre à la fois les 
poissons, la dynamique de leur environnement (biologique et physique), les pêcheurs et le 
marché. En ce qui concerne le comportement des poissons, ils cherchent -à savoir comment 
ceux-ci vont réagir à des changements de leur milieu et à des variations du taux de prédation 
(captures) pour mieux prévoir l’évolution des populations animales. De leur côté, les pêcheurs 
tentent d’améliorer leurs prospections pour optimiser les rendements. Ils acquièrent de ce fait 
une bonne connaissance de la réaction des poissons en relation avec leur environnement. C’est 
ainsi que scientifiques d’une part et pêcheurs d’autre part connaissent bien l’association entre les 
thons et les fronts thermiques, les premiérs pour en apporter une explication, les seconds pour 
l’exploiter. De même, les pêcheurs savent exploiter l’association qui existe entre les thons et des 
corps flottants, vivants ou inertes ; de leur côté, les chercheurs développent des programmes 
pour comprendre cette association. Actuellement, dans l’océan Indien, plus de la moitié des 
prises s’effectue sur objets flottants (HALLIER, 1992) et l’on note un accroissement des prises de 
ce type dans cet océan depuis 1989. Les senneurs japonais qui naviguent dans cette zone 
travaillent essentiellement avec des épaves artificielles dérivantes. De son côté, la flottille 
européenne, notamment les senneurs espagnols, utilise également de plus en plus cette 
technique pour améliorer ses rendements. 
La pêche au thon tropical évolue avec en particulier le développement des pêches sur 
épaves. Nous avons donné l’exemple de l’océan Indien, mais cette caractéristique se retrouve 
dans les autres océans, même si la nature des objets agrégeants peut varier. Aussi, ce 
changement rend encore plus complexe les travaux d’évaluation et de contrôle des ressources 
thonières et montre la nécessité de comprendre les réactions des animaux face à leur 
environnement. 
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Les recherches sur les thons existent à I’ORSTOM i depuis la fin des années 50. 
L’Institut étudie ces poissons au sein des trois océans, à la fois sur le plan biologique, 
écologique et sur celui de la dynamique des populations et des flottilles. Cette thèse s’est 
intégrée dans les recherches de I’ORSTOM, plus particulièrement en liaison avec les travaux de 
STRETTA et PETIT sur l’environnement des thons. Sa problématique se tourne principalement 
vers l’étude du comportement des thons tropicaux, listaos, albacores et patudos, pêchés à la 
senne, évoluant en majeure partie dans des eaux allant de la surface à environ 200 mètres de 
profondeur. Cette thèse est née d’un paradoxe souligné par beaucoup d’auteurs : comment les 
thons, dont les besoins énergétiques sont très élevés (KITCHELL et al., 1978 ; OLSON et 
BOGGS, 1986), peuvent-ils survivre dans l’environnement globalement pauvre que’sont les 
200 premiers mètres des mers tropicales (SWND et al., 1981) ? 
Le terme de Vie Artificielle est apparu pour la première fois en 1987 lors de la 
première conférence sur ce thème (LANGTON, 1989). Cette nouvelle discipline considère la vie 
comme un principe et non comme la propriété exclusive de certaines protéines. Elle se 
préoccupe des concepts de l’autonomie (BOURGPIE, 1992) afin d’étudier le monde vivant tel qu’il 
pourrait être (LANGTON, 1989). La Vie Artificielle peut également se définir comme la science 
des propriétés émergentes : un ensemble de structures, du fait de leurs interactions, engendre 
des propriétés qui ne résultent pas de la simple superposition de leurs caractéristiques 
individuelles (f!fEUDIN, 1994). Ainsi, une des idées majeures de cette nouvelle discipline est 
qu’une complexité individuelle n’est pas nécessaire pour engendrer une complexité de groupe 
(DENEUBOURG et Goss, 1989). Le fil conducteur de ce principe est d’essayer de retrouver des 
performances apparemment complexes des individus sans nécessairement les doter de pouvoirs 
élaborés et compliqués. Pour le modélisateur, la Vie Artificielle va donc permettre de 
’ Institut français de recherche scientifique pour le développement cn coopération. 
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développer des modèles du vivant qui permettront de comprendre comment des sujets (naturels 
ou artificiels) font ou peuvent faire pour vivre, évoluer dans des univers dynamiques, se 
repérer, etc. Des outils particulièrement adaptés à la modélisation du monde animal sont nés au 
sein de cette discipline. Quand les animats (animaux artificiels) réussissent à accomplir les buts 
fixés dans leurs habitats artificiels, les résultats nous renseignent sur les moyens que peuvent 
utiliser les animaux pour vivre dans leur environnement. Ainsi, quand une créature artificielle 
réussit à simuler des performances d’animaux réels, elle représente alors un modèle de la 
réalité. La Vie Artificielle donne des outils à l’éthologue pour modéliser les systèmes qu’il 
étudie. Cette association permet de réaliser une biologie synthétique, à savoir l’association de 
connaissances analytiques avec des méthodes synthétiques (BOLJRGINE et BON-EAU, 1992). La 
Vie Artificielle offre ainsi la possibilité de développer les concepts afin de proposer aux 
biologistes des mécanismes plausibles et effkaces. 
L’objectif principal de cette thèse est de s’appuyer sur les récents développements de 
la Vie Artificielle pour aborder l’univers thonier avec un nouveau regard. En d’autres termes, il 
fallait tester les potentialites des concepts de la Vie Artificielle appliqués à l’étude du 
comportement des thons tropicaux. 
Des questions toutes plus ou moins liées entre elles apparaissent sur le comportement 
des thons, à propos des relations entre les thons et leur environnement ou les mécanismes 
responsables de leur adaptation. Nous avons dégagé deux thèmes principaux. 
A partir de données d’environnement et d’une représentation dynamique du 
milieu, peut-on retrouver (mimer) les déplacements des thons ? C’est le domaine des 
migrations des thons et de l’influence des paramètres d’environnement sur leurs déplacements 
qui est abordé ici. 
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Séparé pour des raisons pratiques, le second thème traite de l’adaptation des thons à 
leur milieu ou plutôt de comportements adaptés aux difficultés que peuvent rencontrer les 
animaux. Nous nous sommes focalisés sur le banc et ses implications, aboutissant à la question 
suivante : le comportement grégaire représente-t-il une adaptation des thons à la 
dynamique de leur environnement ? C’est l’univers social des thons qui est alors étudié. 
Le comportement des thons peut donc se découper simplement en la somme d’actions 
mobiles (déplacements) ’ et sociales, (comportement en banc). Bien que diviser un 
comportement en différentes sous-parties soit bien une attitude cartésienne, analytique, et non 
forcément biologique, nous avons décidé de scinder ainsi l’étude du comportement des thons 
pour des raisons de clarté. 
Une question commune émerge pour chaque problème abordé : comment 
représenter l’environnement des thons tropicaux ? Quelles variables d’environnement 
doit-on retenir pour modéliser l’habitat des thons et sa dynamique ? Aucun chapitre ne traitera 
spécifiquement de cette question puisque chaque modélisation nécessitera plus ou moins une 
représentation adaptée. Cependant, en fonction des thèmes abordés, on peut dégager deux 
grandes tendances. 
Pour l’étude des déplacements des thons, nous avons tout d’abord modélisé 
l’environnement par le biais de la nourriture disponible avec des données artificielles. Mais 
l’utilisation de données réelles s’est rapidement imposée afin de pouvoir créer des modèles 
comparables à notre vision de la réalité. Nous avons tenté de pallier l’absence de données de 
richesses en proies par la variable température de surface de l’eau pour représenter les 
mouvements des bancs de thons. La température de l’eau est un paramètre qui d’une part joue 
un rôle sur la physiologie des thonidés et d’autre part est relié, par ses variations, à la richesse 
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en proies d’une zone océanique. La température de surface de l’océan est de plus une variable 
que I’on sait calculer à partir de données satellitaires et dont on peut maintenant disposer avec 
une bonne résolution spatiale et temporelle. La température de surface de l’océan est ainsi 
devenue la caractéristique essentielle des environnements artificiels utilisés dans le cadre de 
notre étude des déplacements des thons 
Le comportement grégaire des thons a surtout été étudié en relation avec la rïchesse 
en proies des zones qu’ils occupent. Cependant, les outils d’observation des océans ne nous 
permettent pas encore d’évaluer les valeurs de ce paramètre de manière continue et sur de 
grandes zones. Une nouvelle fois, des données artificielles ont donc été créées pour mimer 
l’habitat naturel des thons et étudier d’une manière théorique le comportement grégaire des 
thons en relation avec les richesses des zones qu’ils traversent. 
Cette thèse a pour ambition d’associer le monde halieutique à celui de la Vie 
Artificielle. Dans un premier temps, les bases du savoir, tant du côté des thons tropicaux que 
de celui de la Vie Artificielle, seront donc exposées de manière à comprendre 
« l’environnement » de départ et mettre ces deux disciplines en contact. Puis, l’ensemble des 
travaux menés au cours de ces recherches seront décrits. Les déplacements des thons seront 
d’abord traités et trois modèles seront alors présentés. Un chapitre sera ensuite consacré à 
l’étude du comportement grégaire des thons, avec principalement deux autres modèles. Enfin, 
un modèle global basé sur la notion d’intelligence en essaim ou intelligence collective 
(DENEUBOURG et ai., 1992) sera. exposé en guise de synthèse. A priori, ces différents modèles ne 
sont pas reliés entre eux, du moins d’une manière conceptuelle. Mais ils participent tous à 
l’élaboration de nouvelles questions sur le comportement des thons et de ce fait constituent une 
unité. Comme le souligne de ROSNAY (1975), un modèle doit être le point de départ de 
nouvelles réflexions, mais en aucun cas un point d’arrivée. Le but de ces recherches n’est pas 
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d’apporter des réponses et ainsi de nouvelles connaissances sur les thons tropicaux, mais 
d’of5-k un nouveau regard sur l’écosystème étudié. Pour appuyer cette démarche, les titres des 
différents chapitres seront volontairement rédigés sous la forme interrogative, pour aider 
l’imagination et la réflexion. Enfin, pour ne pas oublier qu’une modélisation est un point de 
départ, nous préciserons le cadre des futures recherches que pourrait engendrer cette thèse. 
1 Que peut apporter la Vie Artificielle à l’éthologie des 
thons ? 
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Ce chapitre a pour objet la description des sujets biologiques étudiés ainsi que des 
outils issus de la.Vie Artificielle qui ont été utilisés. 
Le thème retemi est celui des grands déplacements du thon, regroupés classiquement 
sous l’appellation de migrations. Ce terme est .d’ailleurs souvent défini incomplètement. La 
« vraie » migration est considérée comme des mouvements de retour sur de longues distances 
(DINGLE, 1980, citant LANDSBOROUGH THOMSON, 1926 et HEAPE, 193 1). Mais DI-NGLE (1980) 
revoit entièrement les divers sens donnés à la migration pour finalement aboutir à une 
définition générale, non restrictive, en accord avec beaucoup d’auteurs, que nous traduisons ici 
et que nous adopterons : « la migration est un comportement spécialisé, deheloppé pour le 
déplacement de I?ndividu abs l’espace », Nous entendrons ainsi par migration tout 
déplacement à longue distance des animaux, sans nécessairement supposer un phénomène de 
retour. Toujours d’après DINGLE (1980), ce comportement rassemble l’ensemble des actions qui 
permettent à l’animal de se déplacer d’une unité spatiale à une autre. Ainsi, la notion de chemins 
de retour ne concerne qu’un aspect particulier, qui ne peut être appliqué à tous les animaux 
qualifiés de migrateurs. La répétition spatio-temporelle de la présence d’animaux en un 
lieu donné peut donc plutôt s’exprimer en terme de répétition de conditions 
environnementales plutôt qu’en termes de comportement systématique. 
Les bases d’une modélisation du comportement des poissons sont exposées dans les 
travaux de BAUXEN (1979). Cet auteur classe le comportement en deux catégories : celui à 
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petite échelle et celui à grande échelle. Le comportement à grande échelle est une extension de 
celui à petite échelle. Il faut comprendre par là qu’en modélisant simplement un comportement 
à une petite échelle, on pourra retrouver les trajectoires attribuées à une échelle plus grande. 11 
cite l’exemple du mécanisme par lequel une espèce découvre et attaque ses proies, ce qui 
influence la nature et la raison de ses migrations. Le principe est de considérer le 
comportement du poisson comme une fonction de son état biologique et de son 
environnement. 
De plus, BALCHEN (1979) consacre un chapitre à la modélisation des migrations que 
nous trouvons opportun de résumer ici : historiquement, il y a eu une tendance à employer la 
superstition et le mythique pour l’explication des mécanismes gouvernant la migration des 
poissons. De nos jours, le mouvement d’un poisson à chaque moment est considéré comme le 
résultat d’un processus local très simple de maximisation du confort, qui est issu de l’interaction 
entre le poisson individuel et son environnement total. Le concept de maximisation du confort 
est introduit comme un terme général, qui ne se réfère pas nécessairement au confort au sens 
humain, mais comme une sorte de sensation nerveuse que le poisson maximise (plus ou moins 
volontairement). En ce qui concerne plus spécifiquement le thon, rappelons la notion 
d’intervalle d’euphorie avancée par POSTEL (1966) pour caractériser cette même idée de 
maximisation du confort par les animaux. 
Plus près de nous, dans ses travaux sur l’orientation à longue distance des saumons, 
des abeilles, des pigeons et des rongeurs, JAMON (1991) souligne l’importance de modéliser les 
relations entre les animaux et leur environnement. Différentes hypothèses de pouvoir de 
localisation ou d’élaboration de cartes internes de représentation de l’environnement sont 
couramment supposées pour ces animaux. JAMON (1991) montre par des modèles stochastiques 
simples que l’élaboration de cartes d’environnement par les animaux n’est pas absolument 
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nécessaire. Les animaux peuvent avoir un sens de localisation faible et vague mais se diriger 
par corrections successives. Des barrières réfléchissantes peuvent ainsi canaliser les 
mouvements. L’hétérogénéité de l’environnement peut avoir une influence certaine sur le 
comportement de recherche de l’animal, celui-ci étant très rarement confronté à des 
événements uniformément distribués. De plus, dans le même article, JAMON précise qu’il est 
nécessaire de se focaliser sur les interactions animal-environnement plutôt que sur les 
représentations internes de l’espace, Les animaux ne disposent ainsi peut-être pas d’outils très 
sophistiqués, mais seulement performants (STEPHENS et KREBS, 1986) ; cette simplicité est sans 
doute d’ailleurs la clé de leur adaptation. Il est fort probable que les poissons ne connaissent 
pas la localisation des aires favorables (LAEVMTU et BAX, 1989), mais sont capables de les 
découvrir à l’aide de stratégies de recherches. 
Dans un premier temps, une synthèse des connaissances actuelles sur l’écologie et 
l’éthologie des thons sera établie de manière à poser les bases du système de connaissances. Les 
principes fondamentaux d’une approche synthétique par une modélisation par la Vie Artificielle 
du comportement des thons seront ensuite décrits. 
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1.1. Synthèse bibliographique sur l’écologie et l’éthologie des thons 
1.1.1. Description des sujets étudiés 
Les thons appartiennent à la famille des Scombridne. Les trois espèces principalement 
considérées ici (listao, albacore et patudo) concernent la sous-famille des Thunnini qui 
représente le taxon le plus évolué des Scombridae 2. 
Le listao est la seule des trois espèces étudiées qui n’appartient pas au genre Thunnus. 
Elle se distingue des deux autres espèces par sa taille plus petite (longueur maximale : 100 cm), 
un cycle biologique différent et l’absence de vessie natatoire. Le listao est une espèce qualifiée 
de cosmopolite tant ses facultés d’adaptation semblent grandes et lui assurent une très vaste 
distribution (dépassant les seules régions tropicales). De plus, la reproduction du listao, qui 
s’effectue tout au long de l’année, est qualifiée d’opportuniste (CAYRE, 1985) étant donnée la 
rapidité avec laquelle le cycle sexuel de maturation peut être accompli. Les larves naissent très 
rapidement après la fécondation (24 h). 
L’albacore est un poisson dont les longueurs à la fourche sont habituellement 
comprises entre 35 et 180 cm. Les jeunes individus occupent en général les eaux de surface des 
mers tropicales. Les adultes se rencontrent également dans la couche superficielle mais peuvent 
effectuer des plongées vers de plus grandes profondeurs. Les aibacores, tout comme les 
patudos, auraient 2 ou 3 émissions d’oeufs par an et se distinguent ainsi des listaos. 
Le patudo peut dépasser les 240 cm (les longueurs à la fourche les plus courantes sont 
entre 35 et 190 cm). Les jeunes individus sont souvent confondus avec les jeunes albacores. Ils 
2 voir DIOUF et AMON KO-MAS (1988) pour une synthèse bibliographique complète sur la biologie dc ces cspkcs. 
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vivent dans le même biotope de surface. Par contre, les adultes se rencontrent plutôt dans des 
eaux plus froides (en zone plus tempérée ou à de plus grandes profondeurs). 
La particularité biologique de ces poissons (commune à tous les poissons appartenant 
à la sous-famille des Thnnini) est leur adaptation à contrôler la température de leur corps par 
rapport aux variations du milieu ambiant. CAYRE et al. (1988) présentent une synthèse des 
principes de ce mécanisme de ‘thermorégulation qui est dû au développement d’un système 
circulatoire particulier qualifié de système vasculaire échangeur de chaleur par circulation à 
contre-courant. En leur permettant de maintenir une température interne supérieure à la 
température- extérieure quand les conditions du milieu le nécessitent, ce mécanisme de 
thermorégulation leur procure plusieurs avantages : une facilitation du travail musculaire, de 
meilleures facultés de récupération après un effort soutenu, l’accession à un biotope plus 
étendu, une plus grande sensibilité pour détecter les gradients thermiques. Le gradient 
thermique minimal perceptible par un thon est de O,066’C/km alors qu’il est de l’ordre de 
O,264”C/km chez d’autres poissons (MARSAC, 1992, citant NEILL et al., 1976). Par ailleurs, 
certains auteurs (SHARP et VLYMEN, 1978) ont émis l’idée que ce système circulatoire particulier 
tendrait à faire baisser la température du corps plutôt qu’à la conserver. Les déplacements 
verticaux des thons ont été maintes fois observés lors d’expériences de marquages acoustiques 
(CAREY et OLSON, 1981 ; CAYRE et CHABANNE, 1986 ; HOLLAND et al., 1990 ; CAYRE, 1991) et il 
est admis que les plongées en eaux plus froides permettent aux listaos, aux albacores et aux 
jeunes patudos de refroidir la température de leur corps. 
De récentes études sur le phénomène de thermorégulation des patudos subadultes 
(HOLLAND et al., 1992) ont montré que ceux-ci avaient le pouvoir d’adapter leur 
thermorégulation aux besoins du moment et au milieu ambiant. De manière simplifiée, les 
échangeurs de chaleur sont en quelque sorte déconnectés lors d’une remontée depuis les eaux 
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froides et profondes vers les eaux chaudes de la surface. Inversement, lors de plongées 
profondes, ces échangeurs sont réactivés pour permettre une bonne conservation de la chaleur. 
Ces poissons vivent ainsi dans un biotope relativement froid, effectuant de fréquentes 
remontées vers les eaux chaudes quand la température interne atteint un seuil minimum. 
En résumé, l’avantage majeur de ce pouvoir de régulation thermique unique chez les 
téléostéens (dans l’état actuel de nos connaissances) est l’accession à de nouvelles zones pour 
chasser et étendre ainsi la’ niche écologique. 
La présente, étude traite principalement des thons concernés par les pêcheries de 
surface intertropicales, c’est-à-dire majoritairement des listaos d’une part et des albacores et 
patudos immatures d’âge minimum situé autour d’un an d’autre part. Cette restriction avait déjà 
été retenue par PETIT (1991) et STRETTA (1991a). Pour certains travaux de modélisation, 
certaines variables doivent parfois être considérées comme constantes, par exemple les 
capacités de déplacement, le coût énergétique de ces déplacements, leur motivation, etc. 11 est 
plus aisé en premier lieu de se préoccuper de poissons qui vivent dans une même niche 
écologique, comme les fistaos, les albacores et les patudos de tailles comprises entre 40 et 
80 cm. Ces poissons vivent principalement dans la couche homogène définie par les 
océanographes. Il est d’ailleurs fréquent de rencontrer des bancs dans lesquels ces espèces sont 
mélangées lorsque les individus ont les tailles précédemment citées. Nous les considérerons 
comme faisant partie, pendant une phase de leur vie, du même groupe écologique. 
Les connaissances actuelles ne suffisent pas encore pour donner une définition claire 
et précise d’un banc de thons. L’explication du phénomène de mise en banc et de la dynamique 
structurelle des bancs reste encore un point à éclaircir. Plusieurs hypothèses sont avancées. 
BAYLIFF (1988) souligne qu’aucune étude n’a tenté de comprendre la raison de la dynamique 
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structurelle des bancs de prédateurs. Nous devons cependant ici préciser l’existence 
d’observations par PARTRIDGE et al. (1983) sur la structure de bancs de gros thons rouges dans 
la baie de Cape Cod à partir de photos aériennes. Néanmoins, il faut reconnaître qu’il existe 
effectivement très peu de travaux sur la dynamique des bancs de prédateurs. BA~LIFF (1988) 
cite ainsi plusieurs auteurs (Sco-rr et FLITINER 1972, LESTER et al. 1985) qui indiquent qu’il 
existe des mélanges entre les bancs et qu’un banc ne reste pas figé dans sa taille et sa 
composition. BAYLIFF (1988) abonde dans le. même sens même si ses résultats souffrent de la 
technique utilisée (données de marquage-recapture avec de faibles taux de recaptures, nombre 
élevé de données fausses ou incertaines, etc.). En revanche, SHARP (1981) suppose l’existence 
d’unités fondamentales pour les listaos, ,définies par des tsimiiitudes de taille, les bancs plus 
importants présentant quant à eux un degré croissant de variabilité des caractéristiques liées à 
la taille ou bien comprenant des individus de même taille mais d’espèces diverses. SHARP (1981) 
suppose que les listaos d’un même banc fondamental sont apparentés génétiquement, même s’il 
semble improbable que les thons restent ensemble toute leur vie. Cependant, BAYLIFF (1988) 
conteste cette approche de liaison génétique des poissons d’un même banc. 
Y~EN (1970) indique,également qu’un thon ne reste pas toute sa vie associé au même 
banc. CAYRE (198 1) remet en question la stabilité des bancs, les définissant plutôt comme des 
rassemblements temporaires dus à diverses raisons.’ Cette structure de banc ainsi que les 
variations de comportements en rapport avec l’environnement des thons (hydrographique, 
climatique, e{c.) sont des points essentiels de la recherche en halieutique. Seules de telles 
analyses permettront par la suite d’estimer plus facilement les abondances relatives des espèces 
de thonidés (SHARP, 19Sl). C’est pourquoi nous aborderons ce problème dans certains 
modèles. 
Ce que tous les auteurs s’accordent à dire, c’est qu’un banc de thons peut être 
considéré comme une entité dynamique dont la durée de stabilité est de l’ordre de quelques , 
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jours ou quelques semaines (CAYRE, 1981). Il faut garder à l’esprit qu’il existe un mélange 
incessant. Nous sommes en accord avec les hypothèses de SHARP (198 1) qui considère 
l’existence d’unités fondamentales. Mais ces unités ont plus à nos yeux une origine 
fonctionnelle que génétique. Cette unité fonctionnelle pourrait être définie comme la base 
sociale minimale pour les thons. 
Dans la présente .étude, un banc de thons sera défini “comme un ensemble de 
poissons, qui peuvent être d’espèces différentes, mais qui exploitent la même niche écologique 
et forment un groupe social”. Généralement, les individus seront considérés comme ayant des 
tailles comparables (entre 40 et 80 cm), même si pour certaines discussions, nous aborderons le 
cas des bancs de gros thons (de tailles supérieures à 1 m). Cette restriction à une certaine 
gamme de tailles de poissons pour définir un banc est soutenue par le fait que les bancs sont en 
général composés d’individus de même taille, ce qui semblerait être une tendance 
comportementale plus qu’une contrainte rigide (PITCHBR et al., 1985). 
Ainsi, pour répondre aux problèmes posés, nous avons choisi de prendre comme 
entité minimale des futurs modèles le banc de thons et non l’individu thon. Ce choix a d’ailleurs 
été fait par divers auteurs (CAYRE, 1990a ; STREITA et cd., 1990 ;PETIT, 1991). Rappelons 
également les bases de modélisation que propose BALCHEN (1979), précisant qu’il est possible 
de modéliser le déplacement d’un banc en supposant qu’on englobe les forces internes qui 
régissent le banc. On intègre alors le caractère &égaire des thons, sachant que le grégarisme 
est la tendance des animaux à former des groupes sociaux comme les troupeaux de 
mammifères, les bandes d’oiseaux ou les bancs de poissons. L’attraction mutuelle des 
congénères d’un groupe social sous-entend un certain degré de coordination dans leur 
comportement (SORIA et DAGORN, 1992). Dans le même ordre d’idée mais dans un domaine 
totalement différent, SAARENMAA (1988) considère que les processus de population sont la . 
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somme d’actions individuelles. Ainsi, un banc de poissons peut être considéré comme une 
entité si on désire se préoccuper des déplacements à longue distance d’une population. Les 
poissons se dirigent dans la même direction, effectuent des actions communes aux mêmes 
moments. L’échelle de travail fixe en quelque sorte le niveau de complexité des éléments de la 
modélisation. 
La modélisation des mouvements d’un banc a été réalisée par HUTH et WISSEL (1992) 
en s’appuyant sur des règles individuelles. C’est ainsi qu’ils ont montré que des individus 
adaptant leur mouvement à celui de leurs voisins, en moyennant simplement l’ensemble de leurs 
influences, forment un groupe aux caractéristiques identiques à celles des bancs réels. En fait, 
tout dépend du problème abordé. Si on étudie la structure interne d’un banc, il faut modéliser le 
.poisson. Dans notre approche, c’est l’entité banc qui est étudiée pour modéliser une population 
d’animaux sociaux. 
Nous considérerons qu’il existe une taille minimale d’un banc de thons, concrétisation 
du caractère grégaire de ce poisson. Nous ne pouvons pas donner la valeur exacte de cette 
taille minimale car nos connaissances éthologiques sur les bancs de thons sont encore trop 
incomplètes. Afin de permettre au lecteur de mieux imaginer ce que peut être cette taille 
minimale de banc, nous donnerons arbitrairement certaines valeurs de tailles des bancs 
élémentaires utilisés dans les modèles qui seront exposés ultérieurement. Ces valeurs pourront 
être 2 ou 5 tonnes par exemple. Ces valeurs sont à prendre comme ordre de grandeur, en 
considérant bien que les connaissances réelles font ici défaut. Nous retiendrons essentiellement 
le concept de « groupe minimal » pour une espèce grégaire. Mais la taille d’un banc quelconque 
peut évoluer dans le temps, sans oublier le postulat qu’un banc élémentaire ne pourra se 
désagréger en unités plus petites. Un banc sera alors modélisé par la somme d’une certaine 
quantité de petits bancs élémentaires et non comme la somme d’individus poissons. Pour 
imager cette notion, nous allons indiquer une taille pour ces bancs élémentaires. Si l’on fixe 
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arbitrairement la plus petite taille d’un banc à 2 tonnes par exemple, un banc de 50 tonnes sera 
assimilé à la somme de 25 bancs de 2 tonnes. L’unité de taille d’un banc sera alors le nombre de 
bancs unités plutôt que, le tonnage. C’est une simplification, qui englobe les échanges 
individuels pouvant se produire lors des mélanges entre les divers bancs qui se rencontrent. 
Toutefois, il reste à rechercher la motivation des déplacements des thons. Ils peuvent 
globalement être d’origine trophique ou liés à la reproduction, Seule la recherche de nourriture 
sera retenue ici, car cette étude se situe dans le cadre du thème générai de la théorie optimale 
de quête de nourriture (optimal foraging theory). L’animal recherche des zones favorables 
pour les exploiter. Comment peut-il y parvenir ? 
1.1.2. Influence des différents paramètres biotiques et abiotiques sur les thons 
Quels sont les paramètres de l’environnement habituellement pris en compte pour 
décrire l’habitat des thonidés ? STREITA (1988) a établi une synthèse bibliographique reprise ici 
pour résumer le rôle de chaque facteur. Mais comme ‘il le souligne, « ces paramètres 
décrisent-ils vraiment i’environnement des thortidés ou décrivent-ils Ies facteurs optimum> de 
captwabilifé des thonidés ? » . Nous abordons ici un des problèmes majeurs pour l’étude de 
l’éthologie du thon car la plupart des analyses et données sur le thon sont issues de pêches 
commerciales. Ces paramètres fournissent des indications directes sur la pêche et non sur le 
poisson lui-même. 11 faut savoir distinguer les deux pour ne pas introduire un biais dans 
l’interprétation. Cet aspect particulier du rôle des statistiques de pêche comme données 
d’observations éthologiques sera discuté plus loin (cf. partie 1.1.4.). 
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- la température de surface 
Ce paramètre, facile à mesurer dans l’espace et dans le temps, a certainement été le 
plus utilisé pour décrire la distribution des thonidés. Un grand nombre de travaux définissent 
les gammes de températures dans lesquelles sont pêchés les thons (POSTEL, 1955 ; LAEVASTU et 
ROSA, 1963 ; BLACKEHJRN, 1965 ; LE GUEN et al., 1965 ; SIJND et al., 198 1 ; STRETTA et 
SLEPOUKHA, 1986). Cependant, la seule température de surface le jour de la pêche ne peut être 
utilisée pour guider les bateaux vers les zones potentielles non caractérisées par des gradients 
de température marqués. C’est la notion de gradient de températures qu’il faut retenir à propos 
de l’écologie des thonidés. 3ies zones à fortes variations thermiques temporelles et spatiales (les 
fronts thermiques) sont très souvent le siège de concentrations de thons. Nous pouvons 
d’ailleurs rappeler les travaux menés par I’ORSTOM dans les années 60 dans l’Atlantique 
tropical sur les relations entre zones frontales de températures et concentrations de thonidés 
(LE GUEN et al., 1965 ; LE GUEN et POMSARD, 1966 ; GALLARDO et LE GUEN, 1972). Les thons 
sont capables de détecter des variations de température aussi faible que 0,l “C (SUND et 
aZ.,1981). 
De très nombreux travaux ont étudié l’évolution temporelle d’une masse d’eau 
aboutissant à la création d’une chaîne trophique (nous citerons les travaux de I’ORSTOM cités 
dans LE GUEN et CHEVALLIER, 1982). Dans ce même ordre d’idée, STREITA (1990, 1991b) a 
développé le concept du passé hydrologique d’une masse d’eau en écologie des thons. Son 
« modèle praxéologique » détermine des zones potentiellement riches à partir de l’évolution de 
la température de surface sur cinq semaines. 
- la nrofondeur de la thermocline 
La profondeur de la therrnocline renseigne souvent sur le potentiel de production 
d’une zone. Ainsi, les mouvements ascendants de la thermocline représentent le point commun , 
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des processus d’enrichissement (dômes, divergences, upwellings, etc.). Par ce fait, la 
thermochne joue un rôle sur la répartition des thons. 
Lors de suivis d’albacores et de patudos par marquages ultrasoniques, HOLLAND ef al. 
(1990) ont étudié les relations entre ces poissons et la distribution verticale de la température 
de l’eau. De jour, les albacores juvéniles semblent se répartir principalement dans la couche 
d’interface définie par le sommet de la couche homogène et les couches supérieures de la 
thermocline. La surface ainsi que la thermocline joueraient un rôle dans l’orientation 
horizontale des individus lors de leurs déplacements. En revanche, la distribution des patudos 
serait plus dépendante de la valeur absolue de la température que de la valeur relative par 
rapport à la thermocline. De nuit, les deux espèces se, concentrent principalement dans la 
couche homogène et la dispersion dans les eaux plus froides est moins importante que durant le 
jour. Ces observations sont en accord avec celles effectuées par CAREY et OLSON (1982). Le 
hstao occupe les mêmes profondeurs superficielles que l’albacore (MkRSAC, 1992). 
- l’oxygène dissous 
DIZON (1977) trouve que la valeur d’environ 3 ml/1 est proche de la limite inférieure 
létale pour le listao. SHARP (1978) considère que les besoins minimums en oxygène sont de 
1,5 ml/1 pour l’albacore et 0,5 ml/1 pour le patudo. Cependant, comme le soulignent CAYRE et 
al. (1988) pour le golfe de Guinée, la teneur en oxygène dissous de la couche de surface 
(O-50 m) n’atteint jamais des taux inférieurs à ceux correspondants aux seuils de tolérance de 
I’albacore et du patudo. Dans une récente étude, CAYRE et IV~ARSAC (1993) modélisent la 
distribution verticale de I’albacore en utilisant des données de marquages ultrasoniques et des 
paramètres environnementaux locaux. A partir du marquage de deux albacores associés à un 
Dispositif de Concentration de Poissons (DCP) et d’un troisième non associé à un tel dispositif, 
ils ont établi des relations entre les profondeurs de nage et la structure verticale de la . 
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température et de l’oxygène dissous. Un modèle de distribution verticale des albacores 
(associés à un DCP ou non associés) est alors établi en fonction de la structure verticale 
donnée de température et de concentration en oxygène dissous. Les trois marquages ont eu 
lieu autour des îles Comores dans le nord du canal du Mozambique et les auteurs appliquent et 
valident leur modèle à une zone qui se situe à l’Est des îles Seychelles. Comme le soulignent les 
auteurs, même s’il peut apparaître surprenant de modéliser à partir de trois individus pris dans 
une zone donnée la distribution verticale de la population d’albacores dans une autre zone, il 
faut retenir le principe original de cette étude qui est d’essayer d’utiliser des connaissances 
éthologiques précises (marquages ultrasoniques associés à des mesures des conditions 
environnementales locales, en particulier l’oxygène dissous) pour évaluer la répartition des 
albacores à une échelle plus grande. 
- les courants 
Les courants ont un rôle certain sur le comportement des thons, même si la 
démonstration précise de ces relations n’a pas encore été clairement établie. CAYRE (1990a) 
indique que ‘de nombreuses études ont mis en évidence le rôle des courants de toutes sortes (de 
marée, géostrophique, houle) pour guider et faciliter la migration d’espèces très diverses. Les 
courants ne sont pas considérés uniquement comme une aide mécanique : ils représentent 
également une aide à l’orientation, en véhiculant de nombreuses substances dissoutes (cf. 
CAYRE, 1990a) et en possédant des. caractéristiques propres (température, densité, ..,.). 
Beaucoup de mouvements migratoires de poissons sont reliés aux courants (HARDEN-JONES, 
1984). De même, l’environnement hydrographique proche du poisson contiendrait l’information 
utile pour les migrations à longue distance et les orientations locales destinées à la recherche de 
nourriture (WESWRBERG, 1984). Les poissons s’orienteraient grâce à une recherche verticale 
dans la couche d’eau de manière à capter les signes véhiculés par les courants de tous types. 
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Ces courants peuvent indiquer la présence de fronts thermiques, de monts sous-marins ou 
simplement de couches d’eau de natures différentes. Les courants peuvent aussi agir sur la 
répartition des thons en jouant d’abord sur la répartition de leurs proies, moins armées pour 
lutter contre le courant (MI~SA~, 1990). 
De plus, l’influence des courants sur la capturabilité des thons est connue. En effet, il 
est difficile et dangereux pour un thonier senneur de mettre sa senne à l’eau quand le courant 
est fort. 
- la transparence de l’eau 
Dans la mesure où les thons sont considérés comme des prédateurs chassant à vue, il 
est logique de retenir ce facteur pour l’étude du comportement des thons. NAKAMURA (1969) 
établit une relation empirique entre la présence de listaos et la profondeur du disque de Secchi. 
La valeur limite est de 15 m. Lors d’une étude à partir des captures de listaos autour des îles 
Canaries, GONZALEZ-RAMOS (1989) trouve des valeurs limites comprises entre 23 et 29 m ; 
- les uaramètres météorolofGques 
Aucune influence directe de l’état du ciel, l’état de la mer ou la vitesse du vent avec la 
présence de bancs de thons n’a pu être dégagée. Nous savons simplement qu’un vent de force 
supérieure à 4 rend la détection des bancs par l’homme à la surface de l’eau diffkile (PETIT et 
HENIN, 1982 ; PETIT et KULBICKI, 1982 ; PETIT et HAZANE, 1983 ; STRETTA et SLEPOUKHA, 1986) ; 
- les systèmes associés 
Les associations entre des espèces pélagiques et des systèmes flottants (biotiques ou 
abiotiques) sont connues depuis longtemps. Les épaves représentent donc un paramètre 
supplémentaire à retenir pour modéliser le comportement des thonidés (MCA, 1992). Nous 
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signalerons également l’association entre les dauphins et les bancs de gros albacores dans le 
Pacifique Est (HALL, 1992). 
1.1.3. Les connaissances éthologiques sur les thons 
C’est le facteur environnemental qui sera proche de la valeur critique pour une espèce, 
à une taille et à un état physiologique donné, qui deviendra le facteur limitant la répartition des 
thons (STRETTA , 1988). Ainsi, les thons réagiront à des eaux trop froides ou trop chaudes, à un 
milieu très pauvre, etc. 
Les thons vivent dans un biotope qualifié de globalement pauvre (KITCHELL et al., 
1978) que sont les eaux chaudes oligotrophes. Cette notion de pauvreté prévalait jusque dans 
les années 70, mais depuis, la qualification de désert biologique pour les eaux oligotrophes. a 
été remise en cause. Si les biomasses restent globalement faibles, il ne faut pas oublier 
l’importance de la dynamique spatiale et temporelle des masses d’eau qui peuvent mener à une 
augmentation locale très élevée de la production biologique (HERBLAND et ai., 1983 ; BARALE, 
1987). Le capteur CZCS du satellite NIMBUS 7 a permis d’obs,erver des enrichissements en 
chlorophylle très localisés dans une zone dite “homogènement pauvre”. Plusieurs auteurs 
parlent ainsi de ydsations verticales encore mal expliquées mais qui seraient à l’origine d’un 
développement planctonique et de la production d’animaux fourrage (HERBLAND et al., 
1983 ; BARALE, 1987 ; DANDONNEAU et LEMASSON, 1987). Ainsi, il est préférable de caractériser 
l’environnement des thonidés comme un désert parsemé d’oasis de nourriture, imagé par la 
notion d’océan en peau de panthère par LEMASSON (Thons et environnement, 1989). La 
nourriture des thons est ainsi répartie de manière hétérogène, sous forme de taches (KITCHELL 
et aZ., 1978 ; CAYRB, 1991). La biomasse d’animaux fourrage existe donc dans ces eaux 
oligotrophes mais elle serait répartie de manière très hétérogène, sous forme de taches pouvant 
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avoir des durées de vie très courtes. KITCHELL et al. (1978) aboutissent d’ailleurs à la 
conclusion que les thons doivent être capables de localiser et de « moissonner » ces agrégats 
d’organismes proies. 
Une analyse bibliographique sur la nourriture des thons (STRJXI-A, 1988) indique que 
ces derniers ont un spectre de nourriture très vaste, que ce sont des prédateurs actifs et 
opportunistes. Leurs besoins en nourriture sont élevés (KITCHELL et al., 1978). Ainsi, un thon 
ne peut rester apparemment plus d’une dizaine de jours sans se nourrir (OLSON et BOGGS, 
1986). Ce paramètre - le nombre de jours de survie sans manger - est un paramètre important 
dans la modélisation qui mériterait d’être plus clairement déterminé par de nouvelles 
expériences physiologiques. STREITA (1988) précise que « le thon est donc un animal en quête 
permanente de nourriture ». 
OLSON et BOGGS (1986) ont effectué un remarquable travail sur l’estimation du taux de 
prédation par l’albacore. Ils ont utilisé trois méthodes : l’analyse du contenu stomacal corrigé 
en fonction de l’évacuation gastrique ; l’énergie alimentaire nécessaire présentée comme une 
fonction de la vitesse de nage d’albacores dont les déplacements ont été relevés en 
mer ; l’ingestion alimentaire nécessaire au maintien des concentrations de césium observées. 
Leurs résultats ont montré que la ration quotidienne des albacores capturés dans le Pacifique 
Est s’élevait en moyenne à : 
- 3,9 % de la masse corporelle, sur la base du contenu stomacal et des taux 
d’évacuation gastrique ; 
- 5,2 % de la masse corporelle, sur la base des estimations bioénergétiques ; 
- 6,7 % de la masse corporelle, sur la base des concentrations de césium. 
Le métabolisme des thons est considéré comme étant plus élevé que ceux des 
poissons non dotés de capacités de thermorégulation (STEVENS et DILON, 1982, cités dans . 
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OLSON et BOGGS, 1986). OLSON et BOGGS (1986) précisent que l’énergie consacrée à la nage 
représente du tiers à la moitié du bilan énergétique. La valeur moyenne trouvée par BOGGS 
(1984), cité dans OLSON et BOGGS (1986), du métabolisme standard pour les albacores est de 
38,4 joules par gramme et par jour. D’après quatre albacores marqués par CAREY et OLSON 
(1982), le coût moyen de la nage est estimé à 100 joules par gramme et par jour, alors que 
l’estimation de l’énergie totale dépensée est comprise entre 175 et 441 joules par gramme et par 
jour. 
OLSON et BOGGS (1986) citant SHARP et DOTSON (1977), indiquent que les thons 
peuvent épuiser leurs réserves énergétiques en migrant sur des centaines de kilomètres pour 
atteindre des zones plus riches et « moissonner » leur habitat. Dans le même article, ces auteurs 
précisent que ce G pari » doit réussir assez souvent, mais qu’il doit néanmoins y avoir des 
échecs dans ces longs trajets. Ceci pourrait expliquer une forte mortalité naturelle (MURPHY et 
SAKAGAWA, 1977, cités dans OLSON et BOGGS, 1986). Par leur anatomie osseuse particulière 
- les rayons de la nageoire caudale sont insérés directement sur l’ensemble d’une “palette” 
hypurale formée par applatissement et soudure de cinq os hypuraux (COLL~~E, 1978) - ainsi 
que par la présence de fines écailles au niveau du corselet pour réduire la résistance au 
frottement (cf. MARSAC, 1992) les thons ont une efficacité de nage très grande pour effectuer 
des déplacements rapides (CAYRE, 1991). Le thon a un profil proche de l’idéal pour la nage 
d’endurance (WBBB, 1984). Les vitesses moyennes des albacores suivis lors d’expériences de 
marquages ultrasoniques sont toutes du même ordre : 4,3 km/h (avec un intervalle entre 2,4 et 
7,8 km/h) pour CAREY et OLSON (1982) ; 3,9 km/h pour CAYRE et CI-IABANNE (1986) ; 4,5 km/h 
pour HOLLAND el CIL (1990) (avec un intervalle compris entre 3,2 et 6,5 km/h) et 5,l km/h pour 
CAYKE (19%). 
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Les thons sont des animaux d’inter-face (STRETTA et al., 1990). 
PETIT (1991) développe une théorie cohérente : « Si dans un espace temps donné, des 
bancs de thons sont présents, ils auront tendance & se concentrer près des anomalies 
(gradients) présentées par les paramètres de l’environnement qu’ils sont aptes à percevoir ». 
Si on suppose que ces poissons recherchent des zones riches en nourriture et que beaucoup de 
processus d’enrichissement se trouvent associés à des anomalies, on peut avancer l’hypothèse 
suivante : les thons seraient capables de relier l’information captée dans la masse d’eau avec une 
probabilité de présence’ de nourriture. Ou bien peut-être y a-t-il un autre rôle pour ces 
anomalies, suivant leur nature ? Apparemment, le thon est capable d’exploiter l’information 
contenue dans la masse d’eau qui l’entoure. Cependant, cette information nous manque la 
plupart du temps et il devient donc difficile de comprendre les réactions de l’animal en fonction 
de son milieu. Il faut donc développer des moyens pour contourner cette difhculté. 
LEVINE et MCNICHOL (1982) étudient la vision des couleurs chez les poissons. Le listao 
ne posséderait qu’un seul pigment photosensible, bien qu’il soit pourvu de cellules en cône et de 
cellules en bâtonnets. Mais il adapte son comportement pour tirer un profit maximal du 
contraste entre la lumière ambiante et des objets relativement foncés. Par ailleurs, HOLLAND 
(1983) indique que les thons se servent probablement de leur sens olfactif pour détecter les 
bancs avant d’établir un contact visuel. 
Des cristaux de magnétite ont été trouvés chez les thons (WALKER, 1984 ; WALKER el 
al., 1984). Ces derniers pourraient donc utiliser une orientation basée en partie sur la 
répartition du champ magnétique terrestre. Cependant, aucune étude n’a pu apporter des 
connaissances suffisantes sur le problème de l’orientation des thons, dans laquelle le 
géomagnétisme n’intervient peut-être pas. 
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Nos connaissances éthologiques sur les thons restent relativement pauvres compte 
tenu des difficultés d’observations de ces animaux. Pourtant, les observations éthologiques ont 
débuté il y a plusieurs années. On note que dès 1958, STRASBURG et YUEN (1958) mènent des 
études en milieu naturel sur des bancs de listaos. Ils ont étudié le comportement des poissons 
pendant trois mois à partir de la surface et dans une chambre immergée, située sur le côté du 
bateau océanographique. Ils enregistraient. déjà des films sous-marins pour observer les 
comportements. Dans un essai d’éthologie halieutique, HAVARD-DUCLOS (1972) traite des divers 
sens utilisés par les thons i la vision, l’audition, l’olfaction, la sensibilité thermique et il aborde le 
comportement du thon en s’appuyant notamment sur de nombreux travaux des années 1960. 
ALONCLE (1975) étudie également le comportement des thons, en rapport avec les engins de 
pêche. KITCHELL et al. (1978) soulignent les problèmes rencontrés pour garder des thons en vie 
dans des bassins pour étudier leur comportement in vitro. Des efforts importants sont réalisés 
actuellement par l’aquarium de Monterey (U.S.A.) sur le maintien en captivité d’albacores, 
pendant de longues périodes. Une vingtaine d’albacores, pêchés à la fin de l’été 1993, sont 
encore en vie dans des bassins, soit un an après leur capture. 
Les autres observations de bancs in sitzl sont le fait d’observateurs aériens (PARTRIDGE 
et al., 1983 ; PETIT et STREITA, 1989) ou embarqués à bord de navires (voir programme 
d’observateurs à bord des navires dans le cadre de l’Année Listao et ‘de l’année Albacore dans 
l’Atlantique par exemple, ICCAT, 1986, 1991). Cependant, elles ont le désavantage d’être 
extrêmement brèves. Elles permettent d’avoir des « flashes » instantanés, mais n’autorisent pas 
un suivi. De plus, les animaux ne sont repérables que lorsqu’ils sont à la surface de l’océan. 
Cependant, l’avion permet de couvrir rapidement une vaste zone et d’avoir ainsi un aperçu 
global de la présence de thons dans la zone. Nous soulignerons l’expérience HAREM menée en 
Méditerranée (PETIT et nl., 1990) qui a prouvé les potentialités du radar SAR (Synfhetic 
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Aperture Radar) en halieutique; tout spécialement pour le repérage de bancs de thons en 
surface. Pour l’étude de ces poissons, ce type d’observations reste donc très riche 
d’informations. Les campagnes d’observateurs comme celles menées dans l’Atlantique (ICCAT, 
1986, 1991) ont permis de fournir des données précieuses pour l’étude des flotilles, sur les 
méthodes de pêche et notamment sur les types de bancs rencontrés et leur taille. De telles 
observations permettent ainsi d’effectuer des analyses pour évaluer la distribution sociale des 
thons (distribution et taille des bancs) en relation avec des facteurs environnementaux 
(physiques et biologiques). 
Les expériences de marquage-recapture ont prouvé que les thons peuvent voyager sur 
de longues distances (KLEIBER et al., 1987 ; CAREY, 1992). Cependant, ces données, 
certainement riches d’informations, sont encore diffkiles à exploiter. La plupart des modèles 
mathématiques utilisés s’appuient sur des évaluations quantitatives. L’aspect qualitatif reste 
souvent diffkile à aborder, 
Les expériences de marquages ultrasoniques ont permis de suivre les mouvements des 
poissons dans leur élément, en trois dimensions (Y~EN, 1970 ; CAREY et OLSON, 198 1 ; CAYRE 
et CHAEMNE, 1986 ; HOLLAND et a/., 1990 ; CAYRE, 1991). Cette technique autorise un suivi de 
plusieurs heures, quelques jours au maximum, Quelques incertitudes demeurent cependant : 
- on ne connaît pas exactement l’impact de l’opération de marquage sur le 
comportement de l’animal, même s’il est classiquement supposé qu’une fois le stress 
de la capture et de la remise à l’eau passé (suivi souvent de plongées en 
profondeur), le poisson se comporte normalement ; 
- on suit des individus et non des bancs. Or, c’est l’activité du banc qui nous intéresse 
dans cette étude sur des animaux sociaux. 11 faudrait s’adresser à un plus grand 
nombre de poissons comme le précisent CAYRE et CI-IABANNE (1986). Cependant, 
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des expériences menées de front avec des détections par échosondeur (CAYRE, 
1991) semblent montrer que l’individu marqué reste au contact du banc. Mais il 
subsiste un doute : si l’individu cherche à rester en contact avec le banc mais avec 
des mouvements différents de ceux de ses compagnons du fait de cette gêne, ce 
comportement n’apparaîtrait peut-être pas sur les enregistrements de 
l’échosondeur ; 
- enfin, il faudrait pouvoir effectuer des suivis plus longs (supérieurs à une semaine) 
pour aborder une dimension supérieure de l’étude des déplacements, ce qui rejoint 
la remarque précédente. 
Le marquage ultrasonique est une technique puissante, l’un des meilleurs outils actuels 
pour réaliser une véritable éthologie de terrain sur les thons. Mais peut-être faudrait-il réussir 
petit à petit à s’affranchir des nombreuses contraintes techniques, notamment la durée de 
l’observation, le choix des sites d’étude (souvent près des côtes), etc. ? 
Des études sont actuellement menées sur des marques archives. Le principe est celui 
du marquage-recapture, mais l’information acquise à partir de la récupération de la marque lors 
de la recapture de l’animal est bien plus importante qu’avec une marque classique. D’une 
manière simplifiée, ces marques .pourront donner la localisation quotidienne de l’animal ainsi 
que .des informations sur son environnement proche. Une première expérience vient d’être 
menée en janvier 1994 au sud de l’Australie. Les scientifiques cherchent actuellement à 
améliorer ces marques archives afin d’envisager des campagnes de marquage importantes. Ces 
marques ont un coût encore très élevé (environ 1000 dollars US) mais les informations qui 
pourront être recueillies seront également très riches. C’est donc une nouvelle voie de 
recherche dans l’étude du déplacement des animaux pélagiques. 
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Nous venons d’aborder le principal problème en ce qui concerne l’étude du 
comportement des thons : les diffkultés de leur observation. Le marquage ultrasonique est déjà 
une technique qui apporte des informations utiles mais elles ‘ne sont pas suffkantes. D’autres 
outils d’observation doivent être développés et de nombreuses recherches sont effectuées dans 
ce sens (voir marques archives). Nous proposons ici une approche complémentaire par la Vie 
Artificielle. Elle nous permet d’imaginer ce que pourraient être les mécanismes 
comportementaux que nous ne pouvons pas encore observer. Cette démarche apparaît donc 
comme un complément aux observations effectuées en milieu naturel. Elle doit se servir des 
connaissances issues de ces observations et les résultats de cette approche aideront en retour 
les études analytiques en leur fournissant des situations possibles qu’il convient de tester. Nous 
expliquerons plus en détail ce que peuvent apporter les simulations dans des études 
éthologiques dans le chapitre 1.3. 
1.1.4. Les pêches comme données d’observation 
La connaissance de l’éthologie du thon souffre donc des insuffkances des données 
d’observation. Les statistiques de pêche représentent une masse certaine d’informations. 
Cependant, ces données concernent directement les captures et non les poissons. Prenons 
l’exemple simple de la répartition spatiale. La distribution spatiale des données de capture ne 
peut pas être assimilée à celle des bancs de thons. Une telle distribution caractérise plutôt le 
résultat des interactions entre les pêcheurs et les poissons. Les données de pêche fournissent 
les renseignements suivants : les positions et dates des coups de filet, l’espèce capturée, la taille 
des individus, le tonnage pêché. Parfois, quelques informations sur l’environnement sont 
fournies : température de l’eau, courant, vent, faune associée, etc. 
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Ces données ne sont que ponctuelles et ne peuvent être assimilées directement à des 
données de suivis de bancs. La principale information de ces statistiques est la notion de 
présence de bancs de thons, pêchés ou repérés sous épaves ou en bancs libres. Un coup de filet 
(positif ou nul d’ailleurs) est la preuve qu’il y avait un banc de thons sur le lieu et à la date de la 
pêche. En revanche, la notion d’absence de thons ne peut être déduite de l’absence de pêche. 
En observant la répartition quotidienne des positions de senneurs avec ou sans pêche sur 
l’océan Indien pour l’année 1993 par exemple, on remarque que la position des bateaux sans 
capture est plus ou moins liée à celle des bateaux avec pêche. De plus, sans informations 
complémentaires, ces statistiques d’absence de pêche peuvent ‘être mal interprétées. Un banc 
peut être repéré mais non pêché à cause de sa petite taille par exemple. En revanche, grâce à 
des contacts directs avec les patrons, apportant des informations précises sur le trajet des 
thoniers, une indication d’absence d’observations serait alors fort utile et tout à fait exploitable. 
Les campagnes d’observateurs embarqués à bord des navires permettent également de fournir 
des informations plus fournies que celles récoltées sur les livres de bord (1CCA T, 1986, 1991). 
Cependant, ces observations sont dépendantes des contraintes de la pêche et auront donc à 
nouveau le biais que la pêche implique sur les observations des animaux dans leur 
environnement. 
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1.2. Que peut apporter la modélisation ? 
Notre vision du réel est partielle et souvent confuse. Pour mieux comprendre ce que 
nous percevons, nous créons sans cesse des modèles, sans forcément nous en rendre compte. 
Mais qu’est-ce qu’un modèle ? Au siècle dernier, le logicien américain PEIRCE a avancé la notion 
d’abduction : c’est la capacité à interpréter certains signes d’une situation pour en extraire des 
solutions adaptées. MULLON (1988) assimile la modélisation à l’abduction : c’est un processus 
qui part du général, de la règle, qui I’exempIQîe, en extrait des cas, les étudie et revient à la 
r&le pour en étudier la signification. L’abduction est la capacit.é à créer des signes ou des 
hypothèses qui auront une cohérence et une logique comportementale. Un modèle est donc 
une vision simplifiée de la réalité, destiné à faire émerger les phénomènes synthétiques. 
Cependant, nous poussons rarement le raisonnement jusqu’à son terme. En effet, après avoir 
symbolisé le monde à partir de nos connaissances, il faut le faire vivre. C’est alors le domaine 
de la simulation. 
Dans un premier temps, nous présenterons le lien qui réunit modélisation et 
simulation. Puis, nous tenterons de montrer la cohérence qui existe entre le naturel et 
l’artificiel. Nous expliquerons ensuite comment et pourquoi des faits nouveaux peuvent 
émerger des simulations. L’ensemble des explications à propos des modèles et des simulations 
est inspiré de QU~A~ (1986). 
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1.2.1. Modéliser et simuler : créer et faire vivre 
De nombreux outils d’observation ont été développés pour étudier le naturel, 
cherchant à affiner les observations. Mais nous ne captons qu’une partie du réel. Nos 
techniques actuelles nous éclairent sur la réalité, mais il reste des phases du monde non 
observables dans l’état actuel de nos connaissances. Comment aborder ce que nous ne pouvons 
pas encore observer de la réalité ? 
Modéliser, c’est renoncer volontairement à la totalité du réel. La modélisation reste un 
outil performant pour une approche globale, d’où son importance dans les études écologiques 
où une vision synthétique est souvent très diffkile. On peut ainsi considérer que la 
modélisation est une aide à la conceptualisation : c’est un acte de création, nécessitant 
connaissances du sujet, symbolisation et synthèse. On crée un monde artificiel, simplifié par 
rapport au monde réel. Cette opération d’abstraction consiste ici à proposer une simplification 
systématique du comportement pour ne garder que ce qui est fondamental pour le 
fonctionnement du système écologique. 
Après l’étape théorique et statique de la modélisation, vient l’étape dynamique de la 
simulation, qui consiste en la mise en oeuvre du modèle ; elle lui est donc étroitement liée. La 
simulation donne vie au modèle. L’artificiel s’anime et on peut le ntaitraifer pour étudier ses 
possibilités, ses défaillances et éventuellement découvrir de nouvelles trajectoires 
comportementales. D’une manière plus poétique, la simulation peut être considérée comme une 
navigation dans l’in~aginaire. 
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1.2.2. Modélisation, simulation et validation : liaison entre le naturel et 
l’artificiel 
Si la simulation est un outil expérimental, elle peut être cependant amenée plus à 
poser des questions qu’à en résoudre. C’est ainsi que l’on peut par exemple structurer des 
expériences irréalisables pratiquement, ou modifier l’évolution temporelle pour s’afianchir de 
la variable temps. Dans notre domaine, celui des océans, on connaît la difficulté des 
expérimentations sur des pas de temps et d’espace très grands et dans des milieux souvent 
difficiles d’accès. Avoir une vision synthétique d’un phénomène océanologique n’est pas une 
opération aisée. Les satellites nous permettent déjà de créer des images à grande échelle et 
représentent un des outils développé par l’homme pour capter le réel. II nous reste encore à 
concevoir quels peuvent être les phénomènes non observables actuellement. La modélisation et 
la simulation nous permettent d’imaginer ce que nous ne pouvons pas encore observer, pour 
dépasser nos connaissances et étudier ce quepourrait être le réel. 
Dans le cas de certains modèles stochastiques, on ne peut décrire l’évolution des 
simulations que statistiquement, sur fa base d’un grand nombre d’expériences simulées. Ce 
grand nombre n’est possible que par la simulation. Certaines expériences sont trop diffkiles ou 
trop coûteuses pour les recommencer plusieurs fois dans la nature. L’intérêt du modèle est 
d’avoir une nouveile vision du monde, en se basant sur certaines caractéristiques observables 
des systèmes étudiés. L’objectif est de construire un monde artificiel, issu de la pensée de 
l’homme, pour observer la réalité avec un regard nouveau. Alors où se situe la liaison entre le 
naturel et l’artificiel ? Dans un premier temps, on peut dire que l’artificiel existe grâce au naturel 
car il ne faut pas perdre de vue que les bases d’un modèle ne sont jamais entièrement issues de 
l’imaginaire ; elles sont issues des connaissances du modélisateur. Enfin, le retour de l’artificiel 
vers fa nature est moins évident. Il l’est si le modélisateur accepte qu’un modèle doit avant tout 
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poser des questions plutôt qu’apporter des réponses. Si un modélisateur se pQse des questions, 
il simule son problème à l’aide d’un modèle. II peut ainsi observer le fonctionnement global de 
son système soumis aux hypothèses qu’il lui donne, En étudiant les réponses du modèle, il se 
trouve dans l’obligation de. mettre en forme les nouvelles questions qu’il doit se poser pour 
observer son milieu naturel. Rappelons que le modèle est une aide à la conceptualisation, mais 
seules les « données terrain » fourniront les vérifications nécessaires aux hypothèses et donc ce 
que l’on appelle des « vérités ». Les simulations sont là pour créer des images. A l’homme de 
terrain de savoir commebt observer. La figure 5 montre une. simulation de modèle, pour 
justement expliquer ce que peut représenter notre vision du monde, comment la modélisation 




Figure 5 : Réalité, modèles et simulations. Nous percevons une partie de la réalité (quelques 
courbes sur la première ligne). A partir de ces observations, nous établissons un modèle, où les 
courbes sont représentées sous la forme de droites. Nous avons alors simplifié la réalité en 
créant des formes droites. Ensuite, ce modèle s’anime au cours de simulations où les droites 
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sont prolongées. On obtient alors certaines visions artificielles, qui deviennent des hypothèses 
d’interprétation de la réalité. Ainsi, les mots NEUTRE et NOEUDS ont émergé des 
simulations. Mais nous ne savons pas s’ils représentent la réalité. Ils nous obligent à nous 
interroger, peut-être à explorer de nouvelles voies. Enfin, pour montrer les limites des 
simulations, nous indiquons la réalité qui a été observée partiellement : le mot MODELE. Cela 
ne veut pas dire que le modèle était faux (même si cela est tout à fait possible !) car il permet 
effectivement de retrouver ce mot, mais les simulations montrées ici n’ont pas réussi cette 
performance. Nous voyons ici la nécessité d’effectuer un grand nombre de simulations. 
La cohérence interne d’un modèle s’étudie par la simulation. En évoluant librement au 
cours de simulations, un modèle permet de faire circuler les concepts. De l’ensemble des 
concepts issus de l’imaginaire des simulations, seuls certains auront une réalité. Cet ensemble « 
fou » est nécessaire. Cependant, le modélisateur doit fixer la distance autorisée entre le naturel 
et l’artificiel et la validation externe d’un modèle se fera donc en fonction d.e cette distance. 
Confronté aux données expérimentales naturelles, le modèle sera ainsi jugé. Une validation au 
sens propre du terme ne sera jamais sûre à 100 %, sinon cela voudrait dire que nous n’avons 
pas créé un modèle, mais simplement reproduit entièrement la réalité. La validation peut se 
résumer comme un rapprochement entre l’imaginaire et le concret. Juger l’écart qui existe entre 
la nature et l’artificiel restera toujours subjectif. L’adéquation 1:l utilisée auparavant ne peut 
plus avoir lieu car on sait qu’il ne faut pas chercher à retrouver quantitativement les résultats 
des expériences ou observations réelles. Ce n’est absolument pas le but des modèles et des 
simulations développés ici. En revanche, on sait maintenant qu’il faut trouver dans les données 
réelles des trajectoires comportementales, qualitatives, qui caractérisent le phénoméne étudié. 
On définit ainsi des ensembles de phases aux caractéristiques générales communes : c’est cette 
forme de validation que nous retenons pour qualifier nos modèles. La famille de modèles 
étudiés dans ce travail nécessitera ainsi une validation phénoménologique et non biologique 
(MULLON, 1988 ; BOURGINE et BONABEAU, 1993). Nous pouvons prendre l’exemple du 
phénomène de la marche. Un système artificiel reproduira le mouvement en marchant, sans 
pour autant utiliser tous les mécanismes réels qui autorisent la marche. Le mécanisme de 
48 
mouvement créé devient une hypothèse du mécanisme de la marche qu’il convient d’aller 
vérifier. De plus, même si ces mécanismes sont très éloignés de la réalité, des peiformances 
identiques sont réalisées, ce qui valide le modèle. L’artificiel a reproduit la nature. On retrouve 
une validation phénoménologique. Mais l’approche est alors globale, elle n’est pas analytique. 
1.2.3. Emergence de faits nouveaux 
I Nous venons d‘expliquer les liaisons entre virtuel (artificiel) et naturel. II convient 
maintenant de débattre de l’apport des simulations. Quelle originalité peuvent-elles apporter ? 
Tout repose sur l’hypothèse que de nombreux chercheurs n’hésitent plus à émettre : la 
répétition (l’itération) du simple et de l’élémentaire peut engendrer la surprise et la différence. 
Des interactions entre de nombreux acteurs au comportement simple et élémentaire permettent 
d’engendrer des fonctions émergentes complexes et non prévisibles au niveau d’un groupe. La 
simulation trouve dans ce concept toute sa puissance et elle est maintenant possible grâce aux 
progrès de l’informatique. 11 faut savoir que cette idée d’émergence a tendance à envahir peu à 
peu de nombreuses disciplines. Ainsi, les chercheurs dans le domaine de la Vie Artificielle 
(éthologues et informaticiens) ont redécouvert ce phénomène, d’un point de vue naturel et d’un 
point de vue artificiel. C’est ainsi que les éthologues ont fourni des preuves issues du monde 
animal où des individus au comportement très simple forment des sociétés caractérisées par des 
comportements de groupe complexes, surprenants et qualifiés d’intelligents. Les informaticiens 
exploitent ces résultats pour créer des sociéiés de robots au comportement simple et 
élémentaire pouvant réaliser en groupe des tâches complexes. Plutôt que de fabriquer un seul 
robot capable de toutes les actions nécessaires, au fonctionnement très complexe basé sur une 
démarche analytique, ils peuvent fabriquer plusieurs robots simples qui réaliseront le même 
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travail en ayant un comportement de groupe synthétique. Ce sont les fonctions émergentes qui 
le permettent. 
L’émergence de faits nouveaux peut ainsi créer des idées nouvelles qui sont destinées 
à renforcer des hypothèses précédentes, à créer de nouveaux centres d’étude ou à disparaître. 
Avec ce type de modélisation et les simulations, on ne cherche plus la représentation exacte de 
la nature, mais plutôt les conditions de sa réalisation. Modéliser et simuler, c’est définir un 
ensemble de lois simples nécessaires à l’établissement et au fonctionnement d’un micro-univers 
qui jouira après sa conception d’une sorte d’autonomie et de liberté de comportement. On 
assiste à une évolution auto-organisée dont on ne contrôle plus le déroulement ; on autorise 
alors l’émergence de nouveaux concepts. 
Pour étayer ces idées, citons les travaux de DENEUBOURG el nl. (1991). Ces auteurs se 
sont inspirés de la manière dont certaines fourmis trient leur nourriture pour construire des 
équipes de robots simples. Leurs robots se déplacent au hasard, ne communiquent pas entre 
eux directement, n’ont aucune décision hiérarchique, ne peuvent réaliser de représentation 
globale de l’environnement et ont uniquement une capacité de détection locale et une très 
courte mémoire. L’ensemble des robots en fonctionnement aboutit à une coordination non 
dirigée de leur activité. Le but de l’étude n’est pas de prouver que le modèle proposé est 
exactement le comportement des fourmis, mais simplement de montrer l’efficacité d’une telle 
démarche pour organiser une équipe de robots. Même si le résultat est moins effkace qu’un 
système de contrôle hiérarchisé, cette organisation décentralisée offre les avantages de la 
simplicité, de la flexibilité et de la robustesse. Surtout, l’intérêt provient d’une meilleure 
adaptation de la population à un environnement complexe qui peut être variable et « l’absence » 
ou le mauvais fonctionnement d’un ou plusieurs acteurs ne met pas en danger la fiabilité du 
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système global. Ces auteurs précisent qu’il peut y avoir avantage à ce qu’un comportement 
collectif d’un groupe d’agents autonomes soit ainsi émergent plutôt qu’explicitement 
programmé. C’est sûrement une de ces raisons qui fait que les insectes sociaux triomphent 
depuis 100 millions d’années d’évolution. 
Pour revenir au domaine de l’océanographie biologique, CAYRE (199Oa) souligne que 
beaucoup de travaux de recherche sur les migrations de nombreuses espèces de poissons n’ont 
pas eu les résultats escomptés en raison du manque .de théories prédictives, développées a 
priori. Cette absence de théorie n’a pas permis d’isoler des hypothèses testables et de préciser 
les moyens de les vérifier. « La collaboration d’océanographes physiciens, d’halieutes, 
d’éthologistes et de modélisateurs apparaît indispensable pour la conception et la mise en 
oeuvre de modèles », de manière à mieux programmer des recherches de terrain (Thons et 
environnement, 1989). La modélisation est là pour établir ces théories, pour ouvrir 
l’imagination. 
I’ Les paragraphes précédents voulaient volontairement se limiter à un débat général 
entre la nature et l’artificiel, au sens où nous observons la nature et où nous produisons 
l’artificiel. Les idées développées ’appliquent à l’ensemble des domaines concernés par des 
modeles, mais tout.particulièrement à cette nouvelle discipline qu’est la Vie Artificielle. Nous 
pouvons peut-$tre préciser que la Vie Artificielle, contrairement à d’autres domaines, s’attache 
particulièrement à cette association naturel-artificiel puisqu’elle représente l’essence même de 
son existence. Les principes exposés précédemment sont donc les bases mêmes de la 
justificiation de la Vie Artificielle. Le prochain chapitre nous permettra de développer de 
manière plus approfondie ces idées. 
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1.3. L’apport de l’Intelligence Artificielle et de la Vie Artificielle : de 
I’animat à l’animal 
1.3.1. Définitions et démystification 
L’Intelligence Artificielle a trouvé ses fondements dans nos vieux rêves de rapprocher 
machine et homme. Elle peut se définir comme l’intelligence d’un pur esprit symbolisé par 
l’ordinateur, capable de manipuler des symboles (BOURGME, 1992). L’Intelligence Artificielle 
aura ainsi pour objectif la création d’esprits synthétiques (HEUDIN, 1994), afin de reproduire 
l’intelligence humaine et la comprendre (SAARENMAA et aZ., 1988). Dans un premier temps, pour 
produire une intelligence artificielle, les chercheurs se sont focalisés sur le paradigme 
symbolique et se sont impliqués dans le monde du cognitivisme. L’intelligence correspond alors 
à une capacité d’associations symboliques. Cependant, une autre voie de recherche est apparue 
ensuite avec le connexionisme dans lequel CC l’intelligence devient une propriété émergenie 
d’un réseau capable d’apprentissage mais le principe d’un réseau calJabie de corresponahce 
stricte est maintenu entre l’état du réseau et l’état dzr monde » (BOURGINE, 1992). Enfin, la Vie 
Artificielle est apparue comme une troisième approche. Le concept de l’association directe 
entre un état du système et un état du monde est abandonné. Les thèmes traditionnels de 
l’Intelligence Artificielle, comme la perception et l’apprentissage, sont étendus à des propriétés 
biologiques plus larges telles que l’adaptabilité et la viabilité. Les comportements sont 
maintenant émergents : c’est le domaine de I’énactivisme (BOURGINE, 1992). Cette science 
s’occupe plutôt .des concepts de l’autonomie, plus proche de l’ensemble des phénomènes 
régissant la vie. Elle aura pour objectif la création de « vies synthétiques ». 
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L’Intelligence Artificielle et la Vie Artificielle sont ainsi deux disciplines différentes. 
Pour rékumer ces débats entre Intelligence Artificielle et Vie Artificielle, nous proposons une 
comparaison basée sur l’opposition entre une démarche analytique et une approche synthétique. 
L’Intelligence Artificielle peut se caractériser par l’approche top-down, soit de haut en 
bas. Les systèmes sont créés avec des listes de buts et de sous-buts, qui leur permettent de 
réagir logiquement aux différentes situations dans lesquelles ils peuvent se trouver. Ils sont 
créés pour être déjà adaptatés aux problèmes qui leur seront soumis. Le comportement est 
modélisé par une hiérarchie de contrôle. Cette technique s’appuie sur la théorie cognitive : le 
comportement est expliqué en terme d’intentions et de buts ; la démarche se rapproche de 
l’analyse des systèmes. Pour la simulation du comportement animal, cette démarche implique 
donc de disposer d’un vaste ensemble de connaissances biologiques, connaissances qui devront 
d’ailleurs être entièrement complètes. On rapproche le courant top-down des systèmes experts, 
où toute la connaissance des experts est rassemblée dans une « boîte ». L’intégration des 
problèmes posés et de l’ensemble de la connaissance s’agence pour donner des résultats qu’un 
homme seul aurait eu du mal à fournir, étant donné la complexité et le niveau d’intégration des 
problèmes. Cependant, il faut disposer de toute la connaissance et des mécanismes en jeu, ce 
qui implique que ce concept s’applique essentiellement à des micro-domaines. Le système de 
raisonnement est logique et ne peut pas souffrir d’une seule absence d’association entre un état 
du monde et un état du système. Dans beaucoup de domaines, on ne dispose pas de toute cette 
connaissance. 
Différemment, la Vie Artificielle correspond à l’approche bottom-up, soit de bas en 
haut. La démarche est maintenant synthétique : comment une population composée d’éléments 
interactifs est-elle capable de produire des propriétés émergentes ? Les agents sont alors des 
modules simples, de bas niveau et de même architecture. Au départ, chacun aura un 
comportement élémentaire. Ils ne sont pas d’emblée G intelligents N, mais ils sont dotés de 
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possibles interactions (directes ou indirectes) et/ou de capacités d’adaptation : par 
apprentissage individuel ou évolution de générations d’individus soumis à une sélection. Ces 
systèmes évoluent dans un environnement et on remarque l’apparition de comportements non 
programmés au départ : les fonctions émergentes. A l’opposé de la théorie cognitive, celle-ci 
est appelée théorie béhavioriste : le comportement s’explique en termes de réponse à un 
stimulus et de renforcement. Le renforcement intervient après le comportement, comme une 
récompense ou une punition. 
Ainsi, faut-il penser le système dans ses moindres détails (approche top-down) ou 
travailler par fonctions simples, laissant au système le .soin d’apprendre par lui-même son 
adaptation (approche bottonz-up) ? La philosophie de ces deux approches est différente. 
L’approche top-down n’est envisageable qu’à partir du moment où des bases de connaissance 
conséquentes existent déjà. Il faut être capable de décrire l’ensemble des mécanismes 
comportementaux des systèmes étudiés. Or, en éthologie, ce n’est hélas pas souvent le cas. De 
ce fait, les biologistes cherchent alors à trouver comment les animaux peuvent réussir à faire ce 
qu’ils font. Seule l’approche boiionz-zrp est alors envisageable. On peut citer MAIZS (1991) qui 
considère qu’un comportement modélisé par des fonctions émergentes donne des résultats plus 
naturels, plus fluides, plus flexibles et plus robustes que des comportements modélisés par des 
structures hiérarchisées. Beaucoup d’auteurs s’accordent pour reconnaître le pouvoir de la 
propriété d’émergence à partir du simple et de l’élémentaire. De ROSNAY (1975) cite notamment 
des études sur des acides aminés et des protéines qui ont montré une émergence de propriétés 
nouvelles qui ne peuvent être expliquées par la somme des propriétés de chacune des parties 
constituantes. LESTEL (199 1) rapproche élégamment les découvertes des roboticiens de celles 
des philosophes de jadis. En effet, les deux parties cherchent à comprendre comment un 
ensemble d’entités peuvent s’harmoniser. Les philosophes s’appuyaient sur des raisons éthiques . 
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et morales pour aboutir à la conclusion que la réponse se trouve dans la démocratie, où le 
pouvoir est l’expression de tous. Les roboticiens sont arrivés aux mêmes résultats mais par des 
principes plus pragmatiques : l’absence d’unité centrale conduit à une organisation plus efficace 
et moins vulnérable. Cette approche apparaît ainsi comme étant plus séduisante actuellement 
compte tenu de l’idée que l’on peut se faire de la vie et de l’autonomie. 
La Vie Artificielle se trouve donc plutôt à l’interface entre le monde de l’Intelligence 
Artificielle et celui de la biologie. BOURGINE (1992) précise aussi que « la Vie Artzpcielle n’a 
pas pour but d’étudier dans toute leur complexité les processus dynanziques du vivant. Cette 
tâche relève de la biologie. Elle a pour but d’abstraire les processus dynamiques du vivant 
pour tenter de reproduire sur d’autres supports physiques des propriétés émergentes du 
vivant ». La Vie Artificielle se définit comme une symbiose entre l’éthologie et l’Intelligence 
Artificielle. L’éthologie correspond à l’étude et à la description du comportement animal. Les 
éthologues désirent comprendre les règles sous-jacentes à ces comportements observés ; ils 
cherchent de plus en plus à construire des modèles explicatifs, voire prédictifs (hSTEL, 1991). 
Comme le souligne LESTEL (1991), l’éthologie peut déjà être qualifiée de « vieille » science si 
on l’oppose à la robotique, recherche d’avant-garde. Bien qu’ils paraissent à première vue 
éloignés, éthologues et roboticiens sont concernés par des problématiques proches et 
complémentaires. En effet, les roboticiens essaient de construire des créatures « intelligentes » 
capables de s’adapter à un environnement en perpétuel changement, alors que les éthologues 
observent déjà des créatures intelligentes qui se sont adaptées au monde réel (LESTEL, 199 1). 
Nous devons préciser que les approches biologiques et artificielles de la vie sont tout 
à fait complémentaires. Dans le chapitre piécédent sur les modèles et les simulations, nous 
avions indiqué que la simulation était un outil pour nous permettre d’imaginer ce que nous ne 
pouvons pas observer. La biologie cherche à observer et à comprendre. Elle étudie la vie ‘I 
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comme elle est ou plutôt comme nous la connaissons. Les anglosaxons parlent alors de 
Zzjè-as-we-know-it. La Vie Artificielle va tenter de prolonger ces études biologiques pour 
étudier la vie comme elle pourrait être, Zzjë-as-it-couZd-be (LANGTON, 1989). Cette discipline se 
pose la question de savoir ce qu’est la vie et cherche à l’étudier comme un principe au-delà des 
chaînes carbonées. Cela nous amène donc à la notion de biologie synthétique : aborder la vie 
comme une propriété de l’organisation de la matière (BOIJRGINE et BONABEAU, 1993). Ce 
concept correspond à l’idée d’exploiter les connaissances issues d’une analyse pour établir des 
études synthétiques. La Vie Artificielle, en tant que biologie synthétique, va donc chercher le 
plus souvent à atteindre une organisation à un niveau supérieur à partir d’un ensemble 
d’éléments constituants de niveau inférieur interagissant entre eux et avec leur environnement, 
La Vie Artificielle n’est donc surtout pas uniquement un ensemble d’outils, mais 
correspond avant tout à une problématique nouvelle : comprendre l’adaptation, la vie,‘qu’elle 
soit naturelle ou artificielle. L’Intelligence Artificielle a été développée pour reproduire 
l’intelligence humaine et ses capacités de réflexion et d’analyse ; pourquoi ne pas l’étendre pour 
modéliser les processus comportementaux des animaux et leurs mécanismes d’adaptation ? 
(SAARENMM et aL, 1988). On comprend alors pourquoi la Vie Artificielle rassemble éthologues 
et roboticiens et aussi pourquoi des termes similaires sont employés, sans véritable abus de 
langage, reflétant une similitude des problèmes posés. Mais il ne faut pas que ces termes 
identiques, employés pour représenter des états ou des fonctions différentes, représentent un 
obstacle à l’utilisation de la Vie Artificielle. 
La Vie Artificielle pourrait se découper en deux groupes : la Vie Artificielle faible (ou 
les versions dites triviales) et la Vie Artificielle forte (verisons dites non triviales) (EMMECI-IE, 
1994, cité dans HEUDIN, 1994). La Vie Artificielle faible correspond à l’approche du 
modélisateur qui trouve dans la Vie Artificielle les outils pour tester et valider des théories. 
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Cette approche ne peut aboutir à la création d’une véritable forme réelle de vie, car il n’y a alors 
aucune ambition de créer cette vie. Il s’agit de chercher à simuler le monde vivant. 
Différemment, une Vie Artificielle forte cherchera à créer une vie computationnelle. Les êtres 
artificiels devront alors passer avec succès les tests de viabilité pour être considérés comme des 
, 
formes réelles de vie. 
Notre démarche se situe dans le cadre d’une Vie Artificielle faible puisque l’objectif est 
celui du modélisateur qui cherche à mieux comprendre le comportement des thons, donc 
chercher à reproduire un système écologique. Nous n’avons pas pour but de créer de nouvelles 
formes de vie entièrement autonomes. 
C’est donc principalement le point de vue de l’éthologue qui utilise les techniques de la 
robotique qui sera abordé dans cette recherche. Des conférences sur le comportement adaptatif 
qui regroupent la communauté scientifique de la Vie Artificielle ont pour titre : “Front unimals 
lu animais”. Dans cette étude, c’est la relation inverse qui sera principalement adoptée , à 
savoir :, des animats aux animaux. Si la biologie a aidé à développer des outils de 
modélisation performants, un juste retour serait que les biologistes utilisent ces nouveaux outils 
pour analyser leurs problématiques. Ce retour correspond pleinement à la notion de biologie 
synthétique évoquée précédemment. Si nous insistons sur ce sens de la Vie Artificielle vers la 
biologie, c’est pour marquer l’esprit de cette thèse. Elle reste avant tout une étude dans le cadre 
de l’océanographie biologique et la Vie Artificielle sert donc d’outil et de concept. Cependant, 
nous verrons un peu plus loin que notre démarche reste synthétique dans la mesure où nous 
exploitons les connaissances biologiques de manière à fixer les contraintes de nos simulations 
artificielles. Nous utilisons ainsi également le courant des animaux aux animats, de manière à 
contraindre les animats à respecter des trajectoires phénoménologiques. 
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Dans cette démarche, le terme intelligence doit être pris dans son acception : aptitude 
à s’adapter à des situations nouvelles, à découvrir des solutions aux diffkultés rencontrées ‘. 
Ainsi, tout système, naturel ou artificiel, à partir du moment où il développe une adaptation à 
un environnement changeant, peut être qualifié d’« intelligent », sans vouloir entretenir une 
polémique sur l’intelligence des machines. L’intelligence peut donc se rapprocher de la notion 
d’adaptation. LATJRIERE (1987) qualifie d’intelligents les comportements qui mettent en jeu des 
actions adaptées. Par ces définitions de l’intelligence, nous nous orientons délibérément vers le 
courant d’idées de la Vie’ Artificielle, à savoir que « l’intelligence est alors perçue comme une 
capacité à s’adapter à des situations nouvelles » (BOURGME, 1992). 
Cette définition du mot intelligence mérite d’être mise en valeur car elle fixe l’ensemble 
des concepts abordés dans cette thèse. L’intelligence correspond à des capacités d’adaptation et 
c’est pourquoi la Vie Artificielle peut aider à comprendre les systèmes naturels, qui s’adaptent à 
leur environnement changeant. Comprendre comment les animaux peuvent s’adapter à des 
variations de leur milieu, c’est comprendre leur .intelligence, leur comportement. La Vie 
Artificielle postule que l’intelligence n’est surtout pas synonyme de complexité. La simplicité 
peut souvent être la clé d’une adaptation aux variations non prévisibles, donc la source de 
l’intelligence. 
Le problème que se posent les chercheurs en Vie Artificielle est donc celui de 
l’adaptation : ils veulent reconstituer ce phénomène. Ainsi, le comportement d’un animal est dit 
adaptatif quand, proche d’une limite de sa zone de viabilité, il agit de manière à ne pas franchir 
cette limite (AsHE~~, 1952 ; MEYER et GUILLOT, 1990). Le terme de stratégie adaptative 
regroupe à la fois le produit d’une évolution par sélection naturelle et le produit des 
phénomènes d’ajustement à court terme (BARBAULT et BLANDIN, 1980). Les chercheurs en Vie 
Artificielle ont d’ailleurs prouvé par la modélisation ce qu’avait proposé BALDWJN à la fin du 
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siècle dernier, à savoir qu’un apprentissage individuel, même s’il ne change pas l’arsenal 
génétique de l’individu, permet à une population qui évolue par la sélection naturelle, 
d’atteindre plus rapidement les solutions optimales ou adaptées (PARISI et al., 1990, 1992). 
Pour reconstituer l’adaptation, les scientifiques utilisent des techniques informatiques qui 
permettent de recréer ces deux produits (évolution par sélection naturelle et ajustements à 
courts termes). Nous en citerons deux, les algorithmes génétiques et les réseaux de neurones. 
Enfin, il nous reste pour terminer à examiner la marche à suivre pour créer des 
animats destinés à étudier ce quepourraient être les animaux. 
Pour créer un animat, la première démarche est de définir le monde dans lequel il va 
évoluer et ainsi lui fixer ses contraintes externes. Il.est également nécessaire de déterminer ses 
contraintes internes, à savoir sa zone de viabilité et les moyens physiques et physiologiques 
dont il dispose. C’est ici que nous exploitons les connaissances issues de la biologie et cette 
étape correspond alors au courant des animaux aux animats. Il doit être ensuite capable de 
réagir à son environnement de manière à s’adapter et à rester dans son domaine de viabilité. Il 
devra donc disposer d’un équipement moteur qui lui permettra d’engendrer une action sur son 
environnement. La Vie Artificielle cherche à créer un système permettant à cet animat de 
s’adapter. Ces principes ont été définis par de nombreux auteurs (M&YER,- 1986 ; SAARENMAA ef 
al., 1988 ; FOLSE et al., 1989 ;TYRREL et MAYHEW, 1991 ; WILSON, 1991). STRET~A~~ al. (1991) 
ont résumé les principes généraux de cette nouvelle biologie synthétique afin de poser les bases 
d’une modélisation du comportement des thons. Ces auteurs ont ainsi défini quelles pourraient 
être les caractéristiques d’une nouvelle espèce de thonidés, le thon artificiel ou Thrnnus 
compufares, destinée à poser des questions sur les espèces naturelles de thonidés. 
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Dans le chapitre suivant, nous exposerons certaines notions d’apprentissage et 
d’évolution utilisées par les chercheurs pour produire des agents artificiels adaptables aux 
variations de leur milieu. 
X.3.2. Apprentissage et évolution 
L’apprentissage est l’acquisition de nouvelles associations stimuli-actions-résultats 
(MEYER, 1986). Plusieurs outils ont été développés pour tenter de reproduire le phénomène 
d’apprentissage et surtout les mécanismes d’adaptation. Les algorithmes génétiques et les 
réseaux de neurones sont certainement les deux techniques les plus utilisées en Vie Artificielle 
(PARISI et al., 1992), même si elles ne sont pas les ‘seules. Nous pouvons par exemple citer 
l’approche de SUITON (199 1) avec l’élaboration d’un modèle interne du monde ou encore celle 
de P~ERCE et KLJIPERS (1991) qui utilisent le principe du hill-clinzbing (principe de la remontée 
de gradients) pour résoudre le diffkile problème de la récompense d’actions adaptées qui ne se 
produit pas à chaque étape. 
Les réseaux de neurones sont souvent utilisés pour reproduire un apprentissage 
individuel alors que les algorithmes génétiques sont une technique d’optimisation basée sur le 
principe de l’évolution. Ces algorithmes utilisent le principe de la sélection naturelle. 
Plutôt que de présenter le principe de ces techniques au moment de leur utilisation 
dans des modèles, nous préférons leur dresser une carte de visite préalable. Ainsi, il sera plus 
aisé de parcourir ensuite le cheminement des différents modèles et d’en comprendre le principe. 
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1.3.2.1. Les algorithmes knétiques 
Les algorithmes génétiques ont été développés en 1975 par John Holland et son 
équipe. Pour expliquer le principe de cette technique d’optimisation, nous nous reporterons à 
l’ouvrage synthétique de GOLDBERG (1989). 
Cette technique est dérivée de la théorie de l’évolution de Darwin. Ce sont des 
algorithmes de recherche basés sur les mécanismes de la sélection naturelle et de la génétique, 
associant la diversité dü hasard et la survie du plus adapté (HEUDIN, 1994). Les algorithmes 
génétiques se veulent robustes, acceptant le compromis entre l’efficacité et la simplicité. Le but 
d’un algorithme génétique est d’optimiser une fonction ou un processus en explorant une 
population de solutions et non seulement une unique solution. Le principe est de travailler sur 
le codage des paramètres du modèle et non sur les paramètres eux-mêmes. Ces algorithmes 
sélectionnent ainsi une population de solutions optimales qui permettront d’atteindre le but 
souhaité et pas seulement une solution unique. La sélection des valeurs les plus adaptées pour 
résoudre le problème posé s’effectue suivant un critère ou fonction objective. Enfin, les règles 
de transition qui permettent d’explorer l’univers des solutions possibles sont probabilistes et 
non déterministes. Pour appliquer un algorithme génétique à un problème donné, il faut 
définir : 
- un codage adéquat des paramètres du modèle ; 
- un critère de sélection pour atteindre le but fixé. 
Comment fonctionne un algorithme génétique ? 
La première étape consiste à coder l’ensemble des paramètres en une chaîne de 
longueur finie, généralement binaire. Cette chaîne s’appellera un chromosome, par I 
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identification à la génétique biologique. Compte tenu de l’effectif (ou cardinal) très grand de 
l’ensemble des solutions potentielles, il n’est pas réalisable de calculer la valeur sélective de 
chaque paramètre pour ainsi déterminer le sous-ensemble optimal. Il faut donc conduire une 
procédure de recherche. Le principe de l’algorithme génétique est de tirer aléatoirement une 
sous-population de paramètres parmi l’ensemble de la population des paramètres. Une valeur 
sélective (appelée Jitness ‘) est attribuée à chaque paramètre et calculée par la fonction. de 
sélection choisie. On sélectionne les meilleurs param&res, c’est-à-dire ceux qui fournissent les 
plus forte5 valeurs sélectives. La sélection s’effectue par une roulette aléatoire, où la chance 
pour un paramètre d’être tiré est proportionnelle à sa valeur sélective. Ainsi, les meilleurs 
paramètres ont plus de chance d’être choisis. Suivant ce principe, les chromosomes 
sélectionnés sont appariés pour former des couples qui vont se reproduire. La reproduction 
s’effectue selon trois méthodes : 
- une simple duplication des chromosomes des parents ; 
- un crossing-over (ou cross-over), qui aboutit à deux fils dont les chromosomes 
sont le résultat du mélange des chromosomes des deux parents ; 
- une mutation sur les chromosomes. 
Ainsi, une nouvelle sous-population de paramètres est née. La valeur sélective 
moyenne de la sous-population est augmentée. La deuxième génération de cette évolution 
vient d’être créée. L’évolution continue de générations en générations, jusqu’à obtenir une 
population adaptée au problème posé. Les solutions optimales émergent donc 
algorithmiquement en sélectionnant les individus les plus adaptés et en se basant sur des 
processus stochastiques. 
. . 
’ Ce mot anglais n’a pas d’Equivalent en français. Nous emploierons le terme de valeur s6lcclivc, mCmc si 
celui-ci ne permet pas de rendre compte eflïcaccmcnt de l’idée contcnuc dansjhess. 
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La figure 6 est un exemple qui illustre le mécanisme d’un algorithme génétique 
appliqué à la maximisation de la fonction mathématique f(x) = x2 dans un intervalle fermé et 
montre d’une manière plus concrète les mécanismes d’un algorithme génétique. Dans ce cas, 
l’algorithme cherche à trouver les individus x qui maximisent la fonction de sélection f(x) = x2. 
Le résultat de l’optimisation est évident et ne nécessite pas un algorithme complexe pour le 
trouver mais cela permet de montrer simplement les étapes d’un algorithme génétique. 
code 3 x f(x) : valeur f(x>mG Sélection 
sélective (roulétte) 
00101 5 25 0,04 1 
01011 11 121 0,16 1 
00010 2 4 0,Ol 0 
11000 24 576 0,79 2 
Somme 726 1 
Première génération. Sous-population de 4 individus 
code des code des mutation (allèle X f(X) 
individus nouveaux en gras) 
sélectionnés * individus ** 
1 1 0 010 11001 11001 25 625 
00 1011 00100 00100 4 16 
0 1 011 1 OI 000 11000 24 576 
1 1 010 0 11011 11011 27 729 
Somme 1 946 
Elaboration de la deuxième génération. 
Figure 6 : Mécanismes d’un algorithme génétique, sur l’exemple de l’optimisation de la fonction 
f(x) = x2 sur l’intervalle [0,3 11. D’après GOLDBERG (1989). 
* les couples sont formés aléatoirement à partir des individus sélectionnés après la roulette. La 
barre verticale représente le lieu où s’effectue l’échange des allèles entre les chromosomes. Des 
polices de caratères différentes montrent mieux les échanges. 
** obtenu par crossing-over entre les chromosomes des 2 parents. 
Le principe néo-Darwinien utilisé est simple. Les individus les plus adaptés survivent, 
les autres disparaissent. On garde donc le codage génétique des meilleurs. On exploite les 
, 
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solutions qui sont efficaces. Grâce aux mutations et au crossing-over, on explore de nouvelles 
possibilités. C’est cette combinaison exploitation-exploration qui constitue la clé de 
l’adaptation. 
Les multiples applicat.ions des algorithmes génétiques résident dans les nombreuses 
possibilités de « populations » modélisables : fonctions mathématiques, problèmes physiques, 
chimiques, comportements d’animaux, etc. 
1.3.2.2: Les réseaux de neurones 
Les réseaux de neurones représentent un outil développé pour recréer l’apprentissage 
individuel et correspondent à l’approche connexioniste. Ils sont inspirés des connaissances sur 
le cerveau humain. A l’opposé des mécanismes des systèmes experts, le savoir est ici délocalisé 
et non encapsulé dans une base de connaissances. Un réseau de neurones ne fonctionne pas 
d’après la logique avec des règles si <conditions> alors <actiom>, mais suivant la relaxation 
de ses éléments. Cela ne l’empêche pas de créer des comportements logiques ! L’information 
est mémorisée sous la forme de connexions reliant un grand nombre de processeurs 
élémentaires au lieu d’être centralisée dans une mémoire. 
Les réseaux de neurones utilisent le principe du renforcement pour qu’un système, par 
sa propre expérience, se fabrique un comportement adapté à son environnement. Le principe 
de ces réseaux est résumé ici, en utilisant l’ouvrage de DAVALO et NAIM (1990). 
% 
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1.3.2.2.1 .-Historique (entièrement extrait de l’ouvrage de DAVALO et NAIM, 1990) 
Sous le terme de réseaux de neurones, on regroupe aujourd’hui un certain nombre de 
modèles dont l’intention est d’imiter certaines des fonctions du cerveau humain en 
reproduisant certaines de ses structures de base. 
Historiquement, les origines de cette discipline sont très diversifiées. En 1943, A4c 
Culloch et Pitts étudièrent un ensemble de neurones formels interconnectés, et montrèrent 
leurs capacités à calcule? certaines fonctions logiques. En 1949, Hebb, dans une perspective 
psychophysiologique, souligna l’intportance du couplage synaptique dans les processus 
d’apprentissage. 
C’est en 1958 que Rosenblatt décrivit le premier modèle opérationnel de réseaux de 
neurones, mettant en oeuvre les idées de Hebb, Mc Culloch et Pitis : ie perceptron, inspiré du 
système visuel, capable d’apprendse à calcirier certaines fonctions logiques en modjîant ses 
connexions synaptiques. Ce modèle suscita beaucoup de recherches, et sans doute trop 
d’espoirs. Quand deux mathématiciens, Minsky et Papert, démontrèrent en 1969 les limites 
théoriques du perceptron, l’effet fut presque immédiat : chercheurs et investisseur-s e 
désintéressèrent des réseaux de neurones pour se tourner vers l’approche symbolique de 
l’intelligence art@?cielIe, qui semblait beaucoup lus prometteuse. 
Le renouveau actuel des réseaux de neurones est dlî à des contributions originales, 
comme celle de Hopfleld en 1982, qui en montrant l’analogie des réseaux de neurones avec 
certains systèmes physiques8 a permis de ieur appliquer un formalisme riche et bien maitrisé. 
Phw récemment, en I985, de nouveaux modèles mathématiques ont pcsmis de dépasses les 
limites du perceptron. 
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1.3.2.2.2. Principes de fonctionnement 
Les réseaux de neurones artificiels sont entièrement inspirés de nos connaissances sur 
le fonctionnement du cerveau. D’une manière simplifiée, le cerveau humain peut se caractériser 
par des éléments constitutifs de base appelés neurones (cellules nerveuses). Ces neurones 
communiquent entre eux et les connexions entre deux neurones s’effectuent en des endroits 
appelés synapses. Les n’eurones reçoivent des signaux en provenance de leurs voisins, ils 
intègrent ces signaux, engendrent un influx nerveux, le conduisent puis le transmettent à 
d’autres neurones capables de le recevoir. Ce mécanisme a servi de base pour créer des réseaux 
de neurones artificiels. 
La théorie veut que l’évolution du réseau nerveux soit due à l’interaction entre 
l’environnement et le programme génétique (apprentissage). Hebb avait proposé en 1949 une 
règle pour l’apprentissage (HEBB, 1949, cité dans DAVALO et NAIM, 1990) : 
“Quand um ceihde A excite par son axone une celiule B et que, de manière répétée 
et persistante, elle pasticipe à la genèse d’une impulsion dans B, un processus de croissance 
ou un changement métabolique a lieu dans l’une ou dans Ies deux cellules, de ielIe sorte que 
ikfficacité de A à dkclencher une impulsion dans B est, parmi les autres cellules qui ont cet 
effet, accrue. ” 
Ainsi, l’évolution d’une synapse est sensible aux échanges d’informations entre les 
deux neurones. Les scientifiques ont utilisé ces fondements biologiques pour modéliser les 
réseaux de neurones. 
Pour comprendre les réseaux de neurones artificiels, il faut comprendre le 
fonctionnement d’un neurone artificiel. Un neurone artificiel peut se caractériser par des entrées 
Ei et une sortie S (figure 7). Les entrées correspondent aux informations qu’il regoit de son 
environnement ; sa sortie représente l’action qu’il a. décidé d’accomplir (ou le signal qu’il 
propage) d’après ses entrées. Ces dernières correspondent en réalité à une combinaison des 
sorties des neurones qui lui sont connectés en amont. Les connexions sont établies par 
l’intermédiaire de synapses. Le signal qui arrive par une synapse au neurone considéré 
correspond à la sortie d’un neurone en amont, pondérée par ce qu’on appelle le poids 
synaptique (WJ. L’entrée (E) du neurone se calcule simplement par la somme de tous les 
signaux qui lui arrivent : E = ZEi, avec Ei = WiSi, ce qui donne encore E = CWiSi (Si est la 
sortie du neurone i, connecté en amont), Ensuite, la sortie du neurone est calculée comme le 
résultat d’une fonction d’activation appliquée à l’entrée : S = f(E). Les fonctions d’activation les 
plus courantes sont la fonction de Heaviside, la fonction signe, la fonction linéaire à seuil ou la 
fonction sigmoïde (figure 8). 
entrée1 
1 
’ entrée i $7 sortie ~~ 
l-+-J 
1 entrée n 
Figure 7 : Neurone artificiel (d’après DAVAI,o et NAIM, 1990). 
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fonction de Heaviside. 
fonction signe 
- une fonction lin8aire à seuil ou mulli-seuils: 
Soit SATUR la fonction linéaire à seuil: 
SATUR (x) - x si x appartient B (u.v] 
-usix<u 
- v si x 2 v. 
- une fonction sigmoide : l(x) - a (ekx - 1) I (ekx + 1): 
Figure 8 : Quelques fonctions d’activation utilisées dans les réseaux de neurones artificiels. 
Le signe d’un poids synaptique indique la nature de l’excitation entre deux neurones. 
Un poids positif marque un effet excitatif du neurone en amont vers le neurone en aval, alors 
qu’un poids négatif représente au çontraire un effet inhibiteur. 
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Un réseau de neurones se caractérise par les neurones, mais aussi par son architecture 
et I’évolution’de sa matrice de poids synaptiques. Il existe plusieurs types de réseaux neuronaux 
(réseaux à couch&, modèle de Kohonen, modèle de Hopfield, etc.). Seuls les réseaux à 
couches sont ici expliqués et seront utilisés par la suite (figure 9). Le principe est d’avoir 
différentes couches de neurones : 
- une couche d’entrée composée de neurones qui reçoivent l’information du milieu 
extérieur ; 
- une couche de sortie composée de neurones dont la sortie indique l’action fùture 
(ou le résultat du système) ; 
- une ou plusieurs couches intermédiaires. 
-. 
n 
réseau à couches. 
entrées couches cachées 
sorties 
Figure 9 : Réseau à couches (d’aprés DAVALO et NAIM, 1990). 
L’apprentissage suivi de mémorisation consiste à faire évoluer la matrice des pbids 
synaptiqties jusqu’à dtenir une slabilisa~ion. Pour chaqiie eseniple ou chaque cas, déterminant 
un certain état d’activation des neurones, un état des cellules de la couche dc sortie est calculé 
69 
par le réseau. Dans le cas d’apprentissages supervisés, cet état est comparé à la sortie 
escomptée, qui permet d’atteindre le but fixé. L’erreur entre l’état calculé par le réseau et l’état 
réel qui correspond à l’objectif de l’apprentissage sert à modifier les poids des connexions pour 
que le réseau puisse aboutir plus tard à la bonne solution. Différents algorithmes permettent cet 
apprentissage, dont l’algorithme de rétropropagation qui est le plus connu (RUMELHART et al., 
1986). Par une approximation d’une descente de gradient, cet algorithme (comme d’autres de la 
même famille) cherche à minimiser l’erreur quadratique commise sur l’ensemble des exemples, 
considérée comme une fonction des poids. A chaque lot d’entrées du réseau correspond une 
sortie connue, qui sert justement à créer l’apprentissage. Cependant, cette technique peut très 
bien ne pas être adaptée à des problèmes de Vie Artificielle car la plupart du temps, il n’y a pas 
de tuteur pour indiquer quelle doit être la « bonne » sortie du réseau en fonction de chaque 
entrée. Le tuteur est l’entité qui est capable de juger le réseau à chaque pas de temps. Très 
souvent, dans la reconnaissance de formes (au sens large, reconnaissance de concepts), la 
sortie du réseau n’a pas d’influente sur l’entrée du cycle suivant. Des exemples sont présentés 
au réseau et un tuteur lui indique à chaque fois la sortie qu’il doit trouver pour qu’il adapte ses 
poids synaptiques. Dans le monde biologique, au contraire, les organismes vivent et apprennent 
dans un environnement où les récompenses (ou sanctions) n’arrivent pas à intervalles réguliers. 
L’algorithme de rétropropagation ne peut pas être utilisé puisqu’il n’existe pas de tuteur 
sanctionnant le réseau à chaque pas de temps. D’où l’idée de gérer les poids synaptiques d’un 
réseau de neurones par un algorithme génétique et non par un algorithme de la même famille 
que la rétropropagation (PARISI el al., 1990 ; FULLMER et MIIKKULAMEN, 1992). Comme le 
souligne De GARIS (1992), l’utilisation des algorithmes génétiques donne une « vie » plus 
flexible et plus puissante au réseau de neurones. En utilisant le paradigme génétique pour 
l’apprentissage d’un réseau, cela signifie que les matrices de poids les plus performantes seront 
retenues, reproduites, mutées, pour aboutir à des réseaux adaptés aux besoins demandés. Seul , 
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l’environnement et le but final du réseau déterminent effkacement l’algorithme qui fera évoluer 
les poids synaptiques, même s’il n’existe aucune règle. Nous reviendrons en détail sur cet outil 
dans le chapitre 2.2.2.1. 
1.3.3. Les systèmes d’apprentissage automatique de concepts à partir 
d’exemples (SAA) 
De nombreuses recherches en Intelligence Artificielle sont menées actuellement sur 
l’apprentissage automatique de concepts à partir d’exemples pré-classés. Plusieurs techniques 
existent pour résoudre ces problèmes. Les différents systèmes créés utilisent une base 
d’apprentissage constituée d’exemples avec leurs solutions pour se former une base de 
connaissances. Leur but est d’interpréter de nouveaux exemples et de donner la bonne solution. 
Les créateurs des SAA sont conscients que les données réelles sont souvent bruitées 
et décrites de manière imparfaite. Ils cherchent justement à élaborer des systèmes qui tireront le 
maximum d’informations de ces données pour en tirer une base de classification. La plupart des 
systèmes d’apprentissage automatique sont des descendants de l’un ou de l’autre des deux 
algorithmes suivants : un Class$eur par arbre de décision (nommé ID3) et un classifieur par 
réduction logique (appelé AQ) (BONELLI ef al., 1990). 
De CARVALHO GOMES et GASCUEL (1994) ont créé un nouveau système d’apprentissage 
automatique nommé SDL (pour Stochastic Algorithnz for Learning Decision Lists) qui 
s’appuie sur le recuit sindé dans une première phase pour diversifier la recherche et sur une 
recherche tabou dans un second temps pour intensifier la recherche. Ces deux techniques ne 
seront ici ni expliquées ni détaillées. Mais on peut résumer la philosophie de SDL par 
l’utilisation de l’aléatoire pour trouver des solutions de très faible complexité à des problèmes 
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qui eux apparaissent très complexes. Avec les concepteurs de cette méthode, nous avons tenté 
de savoir si la nature des données environnementales d’observations aériennes dans le Pacifique 
(PETIT et HENIN, 1982 ;PETIT et KULBICKI, 1982 ;PETIT et HAZANE, 1983 ;PETIT 1984a ;PETIT 
1984b) permet d’indiquer si on a ou non une chance de trouver des thons. Cependant, ce 
système n’est pas utilisable actuellement sur n’importe quel type de bases de données. 
Actuellement, les concepteurs de SDL tentent d’adapter leur algorithme pour pouvoir traiter 
nos données sur les thons. Nous espérons extraire des règles qui nous renseignent sur la 
présence de ces animaux pour déterminer des règles d’un système expert dont le but est de 
prévoir la présence de ces animaux, basé sur l’environnement de surface de l’océan observable, 
sans interroger les pêcheurs. 
L’étude actuellement en cours porte sur les données d’observations aériennes dans le 
Pacifique . Pendant ces vols, un système automatique enregistrait des données toutes les cinq 
minutes. Un enregistrement comprend l’heure, la distance à la côte, la température de surface, 
l’état du ciel et de la mer, la couleur de la mer, la direction et la vitesse du vent, ainsi que les 
apparences quand il y en a. Une apparence correspond à la présence d’animaux comme les 
oiseaux, les cétacés, ou à la présence de détritus ou de bateaux. Bien entendu, les bancs de 
thons sont repérés et notés avec l’estimation de leur tonnage ainsi que les espèces présentes. 
L’étude concerne uniquement les expériences menées autour de la Nouvelle Calédonie, ce qui 
totalise un ensemble de 16843 enregistrements. Seulement 2,5 % de ces 16843 observations 
sont concordantes avec une présence de thons. 
L’avantage de SDL est qu’il fournit des résultats sous la forme d’un nombre très faible 
de règles logiques peu complexes. Elles sont donc facilement interprétables et rapidement 
exécutables. Les autres systèmes fournissent soit des règles trop nombreuses (cas des 
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algorithmes génétiques appliqués à ce type de problème), soit des règles non interprétables (cas 
des réseaux de neurones, avec un raisonnement basé. sur des poids synaptiques et non sur des 
règles logiques). A ce jour, cette étude est encore à l’état de projet en raison de difficultés 
pratiques rencontrées par les concepteurs de SDL. _ 
1.3.4. Les concepts retenus 
Ce qui intéresse surtout les chercheurs en Vie Artificielle, c’est l’étude des mécanismes 
du choix des actions (TYRREL et M~YHEW, 1991). Certaines techniques reproduisent ce 
phénomène ; nous venons de décrire les principes des algorithmes génétiques et des réseaux de 
neurones. De plus, dans le chapitre sur la modélisation, nous avons souligné le rôle de la 
simplicité pour reproduire des phénomènes complexes. La Vie Artificielle base ses concepts 
sur cette capacité de la matière à l’organisation. A partir de ces explications, nous allons 
maintenant résumer les idées que nous retiendrons pour modéliser le comportement des thons. 
Comment concevons-nous l’adaptation des thons à leur milieu ? Comment expliquer la 
variabilité du comportement observé par rapport à la variabilité de l’environnement ? 
” Deux voies s’offrent maintenant à nous : 
- modéliser le comportement d’animaux en les dotant n priori de règles de 
* comportement simples, puis observer le résultat des interactions des animaux entre 
eux et avec leur environnement ; 
- modéliser un apprentissage, qui permettrait d’aboutir à des lots de règles 
adaptatives d’animats soumis à des contraintes similaires à celles que subissent les 
animaux réels. 
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Nous adoptons donc l’approche bottom-up car DUMEUR (1991) indique l’obligatoire 
complexité qu’engendrerait une modélisation précise (approche top-down), où il faudrait coder 
l’action qui correspondrait à chaque information reçue par l’animat. Le phénomène 
d’émergence, que ce soit par la simplicité soumise à l’itération et aux interactions, ou par ’ 
l’apprentissage, a montré son pouvoir d’adaptation. (DUMUR, 199 1 ; MAES, 1991). Nous 
préférons donc une approche synthétique plutôt quune approche analytique. Cependant, 
comme le précisent BOURGINE et BONABEAU (1993), la Vie Artificielle doit respecter l’obligation 
de reproduire quelques données expérimentales et des régularités observées dans la nature. 
Comme nous l’avons exposé dans le chapitre sur la modélisation (chapitre 1.2.), la validation 
des modèles sera obligatoirement phénoménologique. Ainsi, toute approche bottom-up doit se 
valider par des données top-down, c’est-à-dire des connaissances issues du concept analytique. 
1.3.5. Les outils informatiques 
Les langages orientés objets (LOO) sont venus compléter la gamme des langages 
informatiques déjà existants, mais surtout ils ont apporté une nouvelle forme de 
programmation. Ils sont basés sur la conception d’« objets » informatiques qui sont en réalité 
des entités caractérisées par certaines propriétés et fonctions qui leur sont propres. La 
puissance de ces langages réside à la fois dans le nouveau mode de représentation qu’ils 
autorisent et dans les relations entre objets qu’ils facilitent. Un programme en LOO se conçoit 
avant tout en analysant attentivement le système à programmer et en l’imaginant comme un 
ensemble d’acteurs agissant par l’intermédiaire de relations. 
Ces langages représentent des outils simples et efkaces pour modéliser les 
mouvements d’un animal dans un habitat spatial hétérogène (SAARENMM et cd., 1988 ; FOLSE el 
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aZ., 1989). Grâce aux LOO, SAARENMAA et aZ. (1988) ont pu modéliser le déplacement des 
élans dans les forêts finlandaises. Chaque élan a pu être modélisé comme une entité autonome, 
répondant à des événements imprévisibles et non à des changements évoluant à taux constants. 
Les LOO permettent de représenter un environnement hétérogène et de le faire évoluer. Ils 
représentent un outil performant pour programmer les relations entre les animaux et leur 
environnement, particulièrement adapté pour représenter les modèles de comportement 
d’animaux; Plus que des facilités techniques, il permet de transcrire l’ensemble des concepts 
imaginés en un programme informatique dont l’organisation est pratiquement identique à celle 
imaginée dans l’esprit du modélisateur. 
2 Retrouver les déplacements des thons : rêve Ou réalité ? 
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Si ce chapitre traite du déplacement des thons, le premier modèle aborde également le 
problème de la dynamique démographique d’une population dans une zone donnée. 
L’environnement a alors’ été modélisé par des données artificielles de nourriture des thons. 
Dans les modèles suivants, traitant uniquement du déplacement des thons, l’habitat des thons a 
été représenté par la température de surface de l’océan (océan Indien). 
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2.1 KXRTHON, la première ébauche 
2.1.1 Naissance de KERTHON 
KERTHON (DAGORN, 1992) est né du premier travail effectué à Montpellier 
(MODETHON) par PETIT et al. (1991), inspiré lui-même du modèle TOPS de KLE~BER et 
EDWARD~ (1988). 
TOPS est un programme de simulation de thoniers qui repèrent des bancs de dauphins 
pour mieux localiser les bancs de thons, C’est un modèle spatial dans lequel les bancs de 
dauphins réagissent à la qualité de leur habitat dynamique, alors que les thoniers réagisent en 
fonction de la densité de bancs de dauphins observés. Ce programme a été réalisé en langage 
orienté objet et reprksente une première approche pour tenter de simuler un système 
halieutique par la méthode des objets. 
MODETHON représente quant à lui un modèle de déplacement de bancs de thons qui 
s’inspire des dauphins de TOPS. Dans MODETHON, les bancs de thons réagissent par rapport 
au milieu, mais en plus se désagrègent ou s’agrègent suivant le niveau d’une fonction 
énergétique. 
KERTHON est inspiré de ces deux études et s’appuie également sur le travail de 
SANNIER et GOODMAN (1987). Ces derniers ont créé une population d’animaux artificiels (ou 
animats) avec des fonctions extrêmement simples qui a priori ne semblent pas particulièrement 
adaptées pour réaliser les tâches demandées. Ces règles de comportements peuvent en 
revanche être transformées ou combinées. Un algorithme génétique est appliqué à cette 
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population de manière à sélectionner les individus aux comportements les plus adaptés, ce qui 
revient à sélectionner les lots de règles qui autorisent les meilleurs résultats (voir chapitre 
1.3.2.1. pour l’explication des principes des algorithmes génétiques). SANNIER et GOODMAN 
(1987) constatent dans leur simulation une évolution du comportement des animats pour 
aboutir à une population d’animats ayant des comportements synthétiques particulièrement 
adaptés pour répondre aux changements de l’environnement simulé. 
L’objectif de ce modèle ‘est d’étudier les déplacements possibles des bancs de thons 
dans un environnement hétérogène et d’en évaluer l’impact sur la dynamique des populations à 
l’intérieur de certaines zones. 
2.1.2 Description du modèle 
Dans ce modèle (KERTHON), certains termes de biologie seront adoptés alors qu’il 
s’agit uniquement de techniques informatiques (reproduction, gènes, alléles, etc.). Cette 
ambiguïté de langage a été discutée dans la partie 1.3.1. Mais cette précision doit être gardée à 
l’esprit pour éviter toute confusion lors de l’explication des mécanismes du modèle. 
L’habitat simulé de KJZRTHON est un océan oligotrophe parsemé d’oasis de 
nourriture. La zone étudiée est un carré de 1000 km de côté. L’habitat est divisé en quatre 
grandes zones. A l’intérieur d’une zone, des taches concentriques de nourriture apparaissent de 
manière agrégative. Puis, cette zone s’appauvrit et les taches de nourriture changent de 
quadrant. En dehors d’une tache, on considère qu’il n’y a pas de proies pour les thons, La loi 
d’apparition des taches, leur cycle de vie, leur biomasse et leurs dimensions (de l’ordre de 
quelques dizaines de milles nautiques de rayon) ont été modélisés et paramétrés à partir de 
connaissances générales sur ces phénomènes océanographiques. Une tache a une durée de vie 
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de six semaines. Les trois premières, semaines représentent la phase de maturation de la masse 
d’eau, correspondant au début de la chaîne alimentaire (phytoplancton, zooplancton, etc.) qui 
n’intéresse pas directement les thons (en accord avec le modèle de STRETTA, 1990, 1991b). 
Après ces trois semaines, la nourriture disponible pour les thons apparaît dans les taches. La 
quantité de nourriture suit alors une courbe en cloche, qui atteint la valeur zéro au bout de 
trois semaines. Ainsi, la tache disparaît six semaines après son apparition, mais la nourriture 
pour les thons n’est présente que pendant les trois dernières semaines de sa vie. Une tache est 
considérée comme un syStème autonome ouvert au sein duquel de multiples facteurs agissent 
sur la quantité de nourriture disponible pour les thons. Il est difficile de définir tous les acteurs 
ainsi que leurs rôles. Par exemple, comment évaluer l’impact de la consommation des thons sur 
une tache par rapport à la consommation d’autres organismes comme les requins, les 
dauphins, . . . ? Aussi, ii a été décidé de choisir une loi globale qui représente l’évolution 
générale de la tache. 
Dans ce modèle, l’entité de base considérée est un banc de thons de 5 tonnes, sans 
aucune distinction spécifique. Le choix de cette taille de 5 tonnes est arbitraire ; il permet au 
lecteur de mieux imaginer ce que représente un tel banc. L’idée est que l’entité sera représentée 
par la notion de « groupe minimal », applicable à des espèces grégaires. Ces bancs. sont 
composés d’individus dont la taille est comprise entre 40 et 80 cm. La population de thons 
artificiels (ou Thunnus Comp&ares pour reprendre la définition de STREITA et aZ., 1991) est 




Une nouvelle unité de nourriture a été créée : le banc-jour, qui est la quantité de 
nourriture nécessaire à un banc unité (de 5 tonnes) pour qu’il subvienne à ses besoins 
énergétiques quotidiens. 
Les bancs artificiels sont capables de se déplacer, de se nourrir, de se reproduire. 
Chaque banc est caractérisé par une fonction énergétique, qui augmente quand il se nourrit et 
diminue quand il ne peut s’alimenter. Thunnus cumputares meurt (et disparaît donc de l’écran 
et de la simulation) quand sa fonction énergétique descend. en dessous d’un certain seuil. Pour 
mieux comprendre le mécanisme de cette fonction énergétique, prenons le cas d’une tache qui 
contient une certaine quantité de nourriture, fixée à 6 bancs-jour par exemple. Elle peut donc 
accueillir de 1 à 6 bancs ce jour là. Si effectivement il y a moins de 6 bancs, chaque banc aura 
un gain énergétique journalier de 1 unité. Si par contre il y a 8 bancs, alors chaque banc ne 
pourra plus consommer ce qui lui est nécessaire pour assurer ses dépenses. énergétiques 
quotidiennes. Ils se partageront la nourriture, si bien que chaque banc disposera de O/S (0,75) 
unités d’énergie par jour. Comme il faut 1 unité par jour pour combler les dépenses 
énergétiques, cela correspond donc à une baisse de l’énergie de chaque banc de 0,25 par jour. 
Si un banc ne se trouve pas dans une tache de nourriture, sa fonction énergétique diminuera 
d’une unité chaque jour, puisque l’apport d’énergie sera nul. 
Un codage des règles de déplacements des bancs de thons est réalisé de manière à 
pouvoir faire évoluer leur comportement par algorithme génétique. Le déplacement du banc est 
codé dans son « génome » informatique composé de quatre « chromosomes ». Un 
chromosome seulement est actif pendant un pas de temps. 11 indique la direction à prendre et le 
prochain chromosome qui sera actif en fonction de la nourriture présente. La vitesse d’un banc 
est nulle s’il réside dans une tache qui peut lui fournir une quantité de nourriture égale à un 
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banc-jour. S’il se trouve dans une tache qui ne peut lui donner un banc-jour, il a une chance sur 
deux de partir de la tache, quelle que soit la richesse de la tache. Sa vitesse est non nulle et 
constante quand il est dans une zone désertique (vitesse arbitraire par défaut : 60 km/jour). 
. . . 
Expliquons sommairement le fonctionnement d’un génome de quatre chromosomes : 
Un chromosome a quatre « gènes » ; le premier est composé de trois « allèles » alors 
que les trois autres n’en contiennent que deux. Le premier gène code une direction (sur trois 
allèles : huit directions possibles, nord, nord-ouest, ouest, . ..). Les trois autres gènes indiquent 
le numéro du chromosome (sur deux allèles) qui sera actif le prochain jour en fonction de la 
quantité de nourriture présente dans le milieu. Ainsi, le deuxième gène indique l’action à faire 
quand il n’y a pas de nourriture. Le troisième gène correspond à une tache fournissant moins de 
un banc-jour. Enfin, le quatrième gène code l’action pour une tache fournissant au moins un 
banc-jour. 
Nous venons d’évoquer le code génétique des thons artificiels, nous allons à présent 
aborder leur reproduction. Ce terme est tiré de la biologie mais n’a pas de réalité biologique 
dans le modèle. Cette reproduction est informatique, elle sert à aboutir à des comportements 
optimaux. Les mêmes mots sont utilisés car ils permettent de mieux représenter les concepts 
abordés. A la fin de ce chapitre, une explication sera donnée à propos de cette reproduction 
informatique et de ses liens potentiels avec la réalité. Mais nous devons auparavant expliquer 
en quoi consiste cette reproduction artificielle. 
.  I . . .  \ .  , .  I  
Deux bancs pourront se « reproduire », c’est-à-dire donner naissance à dix bancs-fils, 
quand ils sont dans une même tache et quand il s’est déjà écoulé pour chacun des deux parents 
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un certain nombre de jours depuis la dernière reproduction. Le génome ,des dix bancs-fils 
pourra être identique à ceux des parents (duplication) ou être une combinaison des deux 
(crossing-over). Si la duplication régit cette reproduction artificielle, cela signifie que cinq 
bancs-fils auront le même code génétique que l’un des parents et que les cinq autres bancs-fils 
auront le code génétique du deuxième parent. Un crossing-over consiste en un échange de 
chromosomes entre les deux génomes pour en former un troisième (se reporter à la partie 
1.321. pour plus d’informations sur le mécanisme de l’algorithme génétique). Si le 
crossing-over intervient, alors les dix bancs-fils auront un comportement hybride des 
comportements des deux parents. La part jouée par la duplication ou le crossing-over lors 
d’une reproduction est paramétrée par une probabilité. Par défaut, nous avons fixé 50 % de 
chance d’avoir l’une ou l’autre des méthodes lors d’une reproduction. 
A l’initialisation, pour chaque banc, plusieurs paramètres sont tirés aléatoirement : sa 
position dans l’habitat simulé, l’état de sa fonction énergétique, les alièles composant ses quatre 
chromosomes et sa capacité de reproduction. Cela signifie que les directions à adopter sont 
tirées aléatoirement. Aucune adaptation particulière n’est donc programmée. 
II faut préciser que cette « reproduction D informatique correspond à l’apparition en 
une zone précise d’un certain nombre de bancs, due à des conditions de milieu favorables et à 
un « état » rassurant des bancs déjà présents. Ces bancs, par mimétisme, adoptent le même 
comportement que les bancs présents, ou un comportement hybride, comme le choix d’une 
direction à la sortie d’une zone riche par exemple. Mais surtout, il faut être conscient de 
l’ambiguïté de langage qui existe et il ne faut pas considérer ces mécanismes « modélisateurs » 
comme analogues de la reproduction biologique (cf. annexe et disquette). 
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2.1.3 Résultats 
Nous avons choisi ici d’observer uniquement la dynamique démographique d’une 
population de thons dans une zone océanique donnée sur une période de 12 mois. Nous 
examinerons les résultats de deux simulations, qui diffèrent par le milieu. La population de 
thons est la même à l’initialisation dans les deux situations. 
Dans le premier exemple, les taches ont une quantité maximale de nourriture comprise 
entre 10 et 50 bancs/jour, alors que dans le second exemple, elle est comprise entre 10 et 20 
bancs/jour seulement. Le premier milieu contient plus, de nourriture que le second. 
Dans ce modèle, un banc-unité a une taille de cinq tonnes. Nous faisons ainsi 
l’hypothèse que c’est la taille minimale que l’on peut trouver pour un banc de thons. Par contre, 
plusieurs bancs pourront naviguer ensemble quand ils adopteront la même direction et qu’ils se 
trouvent dans les mêmes lieux. A l’écran, on n’observe pas de fusion entre tous ces bancs, mais 
on note bien le déplacement de groupe. Ainsi, il faudra considérer que dix bancs qui naviguent 
côte à côte constituent en réalité un seul et unique banc de 50 t. 
Au départ des deux simulations, 200 bancs de cinq tonnes (soit 1000 t) sont introduits 
dans le milieu, avec des positions aléatoires. Dans le premier cas - beaucoup de nourriture - , il 
faut attendre 75 jours avant que la dynamique de la population se stabilise (figure 10). Puis, 
pendant 8 mois, la population fluctue approximativement entre 230 et 630 bancs (ce qui 
correspond à 1150 t et 3 150 t). Au contraire, la seconde simulation, avec moins de nourriture 
dans le milieu, amène la population à évoluer entre 40 et.170 bancs (200 t et 850 t). Le milieu 1 
est donc un facteur de régulation de cette population artificielle. Cependant, les résultats des 
deux simulations comportent un point commun : l’allure des courbes du nombre de bancs en 
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fonction de la durée, entre les jours 100 et 360. Les populations connaissent de continuelles , 
variations démographiques, Tous les 20-30 jours environ, la tendance s’inverse. 
Figure 10 : Résultats de KERTHON : évolution de la population artificielle en 
fonction du nombre de jours. 
2.1.4 Critiques dc KER’LAON 
Le mode ‘de déjAaC&xent des bancs est ici ‘trop simplifié. Nous avons cherché ,i 
rctrower le meilleur comportement en malihe clc direction de déplaccmcnt dans les zones 
désertiques. Or, le comportement optimal de recherche de zones riches est connu et surtout, il 
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est intégré dans les hypothèses de ce modèle, même s’il ne l’est que d’une manière sous-jacente. 
En effet, le comportement optimal est de se diriger en ligne droite pour avoir le plus de chance 
de retrouver une zone favorable. Or, c’est pratiquement déjà ce qui est autorisé pour ces bancs 
artificiels. Le but même de ce modèle’a donc été mal défini. Cependant, ce modèle, s’il n’est pas 
utilisable en tant que tel pour établir une théorie et n fortiori des prévisions, doit être considéré 
comme une aide à la réflexion. 
KERTHON a joué le rôle de prototype. L’objectif était de retrouver les déplacements 
des thons et d’en évaluer l’impact sur la dynamique de la population à l’intérieur d’une zone. Le 
paramètre d’environnement retenu était naturellement la nourriture. Cette variable ne pouvant 
pas être obtenue de manière continue, nous l’avons modélisé, ce qui a impliqué une réflexion 
sur les mécanismes essentiels de production dans l’océan. C’était un premier pas vers 
l’intégration et la visualisation spatio-temporelle des phénomènes. Certes, les résultats trouvés 
ne peuvent être utilisés tels quels, mais l’approche de JBRTHON a donné naissance à toute 
une famille de modèles que nous allons décrire maintenant. 
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2.2 Températures de surface de l’océan et déplacements des thons 
Les deux modèles décrits dans ce chapitre abordent le problème délicat de la 
modélisation de trajets de bancs de thons basée sur une représentation de l’océan. Le but de ces 
modèles est de tenter de retrouver des déplacements observés (ou supposés) de bancs de thons 
réels. Pour cela, il convient de modéliser l’environnement des thons et surtout sa dynamique et 
sa continuité. Comme nous l’avons déjà précisé (cf. Introduction générale et 2.1. KERTHON, 
la première ébauche), la nourriture des thons reste un paramètre important. Cependant, d’autres 
paramètres physiques ont un également un rôle sur le comportement des thons (voir chapitre 
1.1.2.). Nous décidons d’adopter la température de surface de I’océan pour représenter la 
dynamique de l’environnement des thonidés. Cette variable a été retenue car son rôle sur la 
physiologie, le comportement des thons et la richesse d’une zone a été démontré et elle est 
actuellement mesurable à des échelles spatio-temporelles adaptées aux mécanismes étudiés. 
Nous modéliserons donc l’environnement des thons par les seules cartes quotidiennes de 
températures de surface de l’océan. 
Les relations qui lient le déplacement ou la présence des thons avec les températures 
de surface de la mer ont été abordées dans la partie 1.1.2. Il a été notamment précisé que la 
seule température de surface en un point donné à un moment donné ne pouvait suffire à 
expliquer les mouvements des thons. C’est en termes de variations ou gradients (dans l’espace 
et dans le temps) que ‘Ce paramètre prend une signification particulière en rapport avec la 
présence de bancs de thons. Cependant, à notre connaissance, aucun modèle antérieur n’a 
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encore réussi à imiter les déplacements de bancs à partir uniquement de cartes de températures 
de surface de l’océan. 
i 
Les données thermiques. sont acquises et traitées à la station SEAS (Surveillance de 
l’Environnement Assistée par Satellite) de I’ORSTOM à La Réunion. Les données sont issues 
des satellites NOAA (9, 11,. 12, captées au cours d’orbites diurnes et nocturnes) et les images 
sont prétraitées par le logiciel SHARK de I’ESA (Ezropean Spatial Agelzy). Les calculs des 
températures de surface (SST) sont faits par la méthode de split-window avec correction 
d’angles. L’algorithme utilisé est inspiré de celui de BARTON et CECHET (1989), adapté à l’océan 
Indien par LENA et al. (1993). La station établit des cartes quotidiennes en utilisant le principe 
de la température la plus chaude sur 5 jours pour pallier l’éventuelle absence de données dûe à 
des nuages. Les températures sont calculées au dixième de degré (précision inférieure au degré 
celsius). La résolution de ces cartes est de un mille, mais ce sont des cartes spatialement 
dégradées qui seront utilisées dans cette étude. Les pixels4 de ces dernières ont quatre milles de 
côté. 
En guise d’observations éthologiques, les données idéales auraient été des 
informations issues de campagnes de marquage-recapture. Une campagne a été organisée en 
1988 dans cette région de l’océan Indien, avec peu de poissons recapturés. Cependant, le 
travail abordé ici ne nécessite pas, contrairement aux analyses classiques de ce type de 
données, de disposer d’un fort taux de recapture. En revanche, nous n’avons pas pu exploiter 
ces données car durant cette période, nous ne disposons pas de cartes de températures de 
surface de l’océan avec les définitions spatio-temporelles nécessaires. Nous avons alors utilisé 
’ Pixel : c’est la plus pctitc surhx. homogénc d’une image enrcgislréc. La IcmpCraturc associk zi chaque pixcl 
est donc la valeur moyenne des températures des points dc la surface de la mer contenus dans la surîacc du 
pixel vis& 
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les positions de captures issues des statistiques de pêche de surface à la senne. Les données de 
pêche ont été collectées et mises en forme par le centre ORSTOM des Seychelles et la SFA 
(Seychelles Fishing Authurity). Pour cette étude, nous avons conservé l’ensemble des captures, 
toutes espèces confondues (albacores, patudos, listaos et quelques pêches de germons, 
Thunnus alalunga). Le tonnage n’est pas pris en compte puisque seule la notion de présence 
est considérée. ‘C’est ainsi que même les positions de coups. nuls sont retenues puisqu’elles 
indiquent la présence de bancs de thons. De plus, il n’y a pas eu de différenciation quant aux 
prises sur mattes libres ou sur épaves. 
La diffkulté de simulation de ces modèles réside dans l’absolue nécessité de disposer 
conjointement de cartes quotidiennes de température de surface de la mer et de données 
précises de positions de bancs de thons. 
Les mouvements précis des bancs à l’intérieur d’une petite zone n’ont pas été abordés 
ici compte tenu de la résolution des cartes retenues (pixels de quatre milles de côté). Ce sont 
donc les grands déplacements des thons qui sont ici étudiés. Du fait de la diffkulté de 
l’obtention simultanée de cartes de température et de positions de pêche, nous n’avons pu nous 
attacher qu’aux mouvements de la pêcherie entre le canal du Mozambique (situé entre 
Madagascar et la côte africaine) et les îles Seychelles (approximativement vers 5”s et 55”E, au 
nord est de Madagascar). Les bateaux arrivent dans le canal vers le mois de mars pour le 
quitter vers le mois de juin. Nous avons donc retenu la période de mai à juillet 1993. En 1993, 
les dernières captures françaises dans le canal du Mozambique ont été réalisées pendant les dix 
derniers jours de mai.. Nous avons .donc considéré tout particulièrement cette période. La 
pêcherie est bien stabilisée dans la zone Seychelles à partir du mois de juillet. Pour mieux se 
rendre compte de la distance du déplacement étudié, nous précisons que les zones étudiées 
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sont distantes d’environ 975 milles, ce qui représente approximativement 240 pixels sur les 
cartes de températures utilisées. 
. : . i. 
2.2.1 GBATHON : modèle de recherche de gradients de températures de 
surfkce de la mer pour des bancs de thons artificiels 
Dans le but de trouver des zones potentielles de présence de bancs de thons, une idée 
simple serait de dresser la carte des fronts. Mais alors se pose le problème de la définition d’un 
« bon front thermique ». Le front thermique est une notion physique et nous ne savons pas 
encore quelles caractéristiques permettent d’indiquer qu’un front thermique est bon ou mauvais 
en matière de présence de thons. C’est pourquoi notre approche est différente. Elle se base 
toujours sur la relation entre les thons et les gradients de température, qui n’est plus à 
démontrer, mais cette fois, on se met à la place de l’animal (ce qui est finalement le principe de 
la Vie Artificielle). Les thons sont capables de déceler des variations thermiques (cf. partie 
1. J.), c’est-à-dire de se rendre compte s’il fait plus chaud ou plus froid par rapport à une 
température mémoire. D’où l’idée de créer des bancs artificiels dont la stratégie est de 
rechercher des zones à gradients thermiques, ce ‘que nous simplifierons en disant qu’ils 
cherchent à maximiser les différences de température, dans les limites spatiales que leur 
permettent leur capacité de déplacement, 
2.2.1.1 Description du modèle 
. . . . * <_. ,__ > . . 
Un banc artificiel est créé au jour JO. A sa position dans l’espace et au jour considéré 
correspond donc une température t0 issue de la carte du jour. Au jour suivant (jour Jl), le 
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problème est de savoir où pourrait aller un banc dont la stratégie est de maximiser les 
différences de température. Mais les différences thermiques ne sont pas uniquement spatiales. 
Le banc a en mémoire la température du milieu où il se trouvait la veille. C’est donc par rapport 
à cette température qu’il va chercher la plus grande différence thermique. Pour cela, on fixe 
arbitrairement pour ce modèle le déplacement maximal du banc à 60 milles journaliers. Cette 
distance,maximale est déduite des vitesses moyennes calculées lors d’expériences de marquages 
ultrasoniques (CAREY et OLSON, 198 1 ; CAYRE et CHAENNNE, 1986 ; HOLLAND et d., 
1990 ; CAYRE, 1991). Ainsi, dans un rayon de 60 milles autour de sa position du jour JO, le 
banc artificiel « examine » sur la carte du jour Jl l’ensemble des températures de surface. 
N’oublions surtout pas ici que ce banc est un animat qui cherchera à reproduire certaines 
performances des animaux réels. Les moyens qu’utilisent l’animat pour atteindre ce but ne sont 
pas les moyens employés par les animaux réels. Ainsi, nous savons qu’il n’est pas possible pour 
un banc réel de thons de détecter les caractéristiques d’anomalies à 60 milles de sa position. Par 
des remontées de gradient, il peut effectivement atteindre des zones contrastées, mais cela n’est 
pas possible à chaque situation. Notre animat (banc artificiel) a cette faculté de savoir ce qui se 
passe dans son environnement proche, situé dans un rayon de 60 milles. Il n’est pas nécessaire 
en Vie Artificielle d’utiliser les mêmes mécanismes employés par les animaux, mais plutôt 
chercher à trouver une architecture comportementale qui permettra d’accomplir des 
performances identiques à celles réalisées par les animaux. Sur la carte de températures, 
chaque pixel a une température t. Le banc cherche dans l’ensemble des pixels appartenant au 
disque de prospection, ceux qui maximisent It - tOl. Tous les pixels qui maximisent cette 
différence (qu’elle soit positive ou négative), sont retenus comme étant des positions possibles 
pour le banc au jour Jl,. Pour ne pas générer.un nombre trop important de positions, un seuil 
de différence de température a été fixé. Diverses valeurs ont été testées. Nous avons retenu 
empiriquement un seuil de 0,5 “C. Cela signifie que seules les différences maximales 
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supérieures à 0,5 “C sont significatives (It - tO/ > 0,s). Toutes les positions ainsi déterminées 
correspondent à autant de nouveaux bancs artificiels qui sont alors créés. Cela ne signifie pas 
qu’il y a réellement autant de nouveaux bancs, mais cela permet de suivre tous les choix 
possibles depuis une position de départ. L’algorithme continue de jour en jour suivant le même 
processus. Si deux ou plusieurs bancs se trouvent sur le même pixel, cette position est 
conservée avec un seul banc, les autres étant supprimés, puisque seule la position compte. 
Plusieurs’hypothèses de positions .apparaissent au dernier jour de la simulation. 
Le jour du début d’une simulation, les positions de départ sont définies par les 
positions des coups de senne des bateaux français. Effectivement, on sait qu’à ces positions ce 
jour là, des bancs de thons étaient présents. Des conditions étaient requises pour leur 
présence : elles pouvaient être dues au milieu physique, biologique, à l’état interne des 
poissons, à leur histoire, au hasard, eic. Nous cherchons à étudier les déplacements possibles 
de bancs de thons qui se situaient à cette localisation spatio-temporelle. 
2.2.1.2 Résultats 
Nous avons réalisé dix simulations sur des données qui s’étendent depuis la fin du 
mois de mai 1993 jusqu’au 9 juillet 1993. Cette date a été choisie arbitrairement. Parmi les 
diverses positions de pêche au jour JO (cinq au total), nous avons retenu une position 
« centrale », c’est-à-dire caractérisant bien les captures effectuées à cette période dans cette 
zone. Cette position coïncide bien sûr avec une position réelle d’un coup de senne. Les dates de 
départ se sont étalées du 23 mai 1993 au .3 I,mai 1993. Chaque jour entre le départ du canal du 
Mozambique (en mai) et l’arrivée aux Seychelles (le. 9 juillet), il est possible de comparer les 
positions obtenues par le modèle aux positions de pêche. Cependant, c’est surtout le 
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déplacement global depuis le canal du Mozambique vers la zone Seychelles qui nous préoccupe 
et que l’on cherche à retrouver. 
Quatre des dix simulations ont réussi à amener des bancs artificiels au sud de la zone 
Seychelles le 9 juillet à une distance d’environ 60 pixels du point d’arrivée, soit 
approximativement 240 milles. Ce sont les simulations qui démarraient les 24, 25,26 et 29 mai 
(voir figures 11 et 12 pour la simulation du 29 mai, avec 236 positions créées). Quant aux 
simulations qui débutaient les autres jours (22, 23, 27, 28, 30, 31 mai), elles ont généré des 
positions de bancs qui restaient au voisinage du canal du Mozambique ou sur la côte est de 
l’Afi-ique. Ces simulations n’ont pas permis de retrouver le passage des poissons vers le nord. 
Soulignons notamment le cas de la simulation du 23 mai où les bancs émergents sont restés 
enfermés sur la côte ouest malgache, sans aucune extension géographique, restant environ à 
230 pixels du point d’arrivée, soit environ 950 milles (figures i3 et 14). Dans ce cas, le modèle 
n’a absolument pas permis de retrouver un trajet septentrional. Seules huit positions ont été 
générées à la fin de la simulation. En revanche, la simulation du 3 1 mai montre que le modèle 
semble bien adapté pour représenter des mouvements dans des zones bien contrastées 
(figures 15 et 16). En effet, parmi les diverses captures effectuées ce jour-là (qui servent donc 
de point de départ pour la simulation), il y en avait une qui se trouvait en dehors du canal du 
Mozambique, proche de l’équateur. C’est la première pêche dans le secteur nord et la seule 
servant de départ pour nos simulations. Les diverses positions générées par ce banc suivent 
très bien toute l’évolution des températures de surface et s’ajustent aux fronts. Tout en restant 
dans cette zone nord, les bancs artificiels ainsi créés suivent les mouvements de la pêcherie 
dans cette zone. Mais cet exemple n’a qu’une valeur de remarque et n’a pas servi pour juger les 









Les résultats précédents soulignent quelques limites de ce modèle. Cependant, 
n’oublions pas qu’il est basé sur nos connaissances des relations entre les thons et la 
température de surface. Les bancs artificiels de ce modèle recherchent simplement des 
gradients de températures, dans le temps et dans l’espace. Les résultats des simulations 
montrent que ce modèle permet de suivre effkacement certains déplacements en milieu 
contrasté (voir simulation partant du 3 1 mai, figures 15 et 16). Mais la seule recherche de 
différences de température n’est pas suffisante pour simuler efficacement certains trajets de 
thons. Deux possibilités s’offrent maintenant à nous : garder le principe de recherche de 
gradients, mais en s’appuyant sur d’autres paramètres que la température, ou bien garder les 
seules températures de surface mais chercher un modèle de déplacement mieux adapté. Nous 
continuerons la discussion dans la conclusion du chapitre 2.2., car nous pourrons alors 
comparer ce modèle au modèle suivant : APTHON. 
2.2.2 APTHON : apprer~tissnge de dépiacenleIits de thons ;i partir de cartes 
quotidiennes de températures de surface de la mer 
Les limites du modèle précédent nous ont conduit à tester d’autres modèles prouvés et 
vérifiés dans le domaine de la Vie Artificielle. PAIIISI ef 01. (1990, 1992) ont prouvé I’efflcacité 
des réseaux de neurones gérés par algorithme génétique pour modéliser l’adaptation d’un 
animal artificiel dans son environnement. Leur but était purement théorique. Une créature 
artificielle évoluait dans un environnement purement artificiel et devait.apprendre à suivre ies 
contours de son milieu ou rechercher sa nourriture par exemple. Elle disposait de capteurs 
sensoriels lui donnant des informations sur l’environnement. Cependant, la récompense ou la 
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sanction n’intervenait pas à intervalles réguliers. Grâce à un réseau de neurones dont les poids 
évoluaient par algorithme génétique, la créature apprenait à effectuer les tâches voulues, 
sélectionnant des suites de comportements et non pas chaque étape du comportement. D’autres 
outils utilisés en Vie Artificielle permettent ce type d’apprentissage (SUI-I-ON, 1991 et PIERCE et 
KUIPERS, 1991 par exemple). PARISI et al. (1990) ont cherché à montrer qu’il était possible de 
modéliser la prédiction des conséquences sensorielles à la suite d’une action de i’animat. Ces 
prédictions sensorielles prédisposent favorablement I’animat à apprendre à atteindre des buts 
avec ces actions. Ainsi, ils ont mis en évidence le fait qu’un apprentissage individuel, même s’il 
ne change pas le code génétique de la créature, permet à une population qui évolue suivant la 
sélection naturelle d’apprendre plus vite à s’adapter et à effectuer certaines tâches. Cependant, 
ce n’est pas cet aspect de leurs travaux que nous retiendrons ici, mais uniquement la 
démonstration de l’effkacité d’un outil pour qu’un animat apprenne à effectuer certaines tâches 
dans un univers qui joue le rôle du maître qui sanctionne ou récompense. Nous avons repris le 
modèle de PARISI el al. (1990) et nous l’avons appliqué à l’étude du déplacement des thons sous 
contraintes réelles. 
2.2.2.1 Apprentissape à l’aide d’un réseau de neurones aéré par algorithme génétioue 
2.2.2.1.1 Les données d’apprentissage et de test 
Notre but est de mimer des trajets de thons. Les données de marquage-recapture sont 
particulièrement adaptées pour ce genre d’étude. On dispose alors de positions de départ et 
d’arrivée réelles. On est alors certain qu’un poissonau moins a effectué le trajet séparant ces 
deux positions. En l’absence de données de marquage-recapture, le système a essayé 
d’apprendre à suivre la pêcherie des senneurs français de l’océan Indien. Dans le sens canal du 
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Mozambique vers zone Seychelles, un couple de positions a été sélectionné pour représenter le 
mouvement plausible des poissons. Nous faisons alors l’hypothèse que les mouvements des 
pêcheries correspondent à des déplacements d’une partie au moins de la population de thons. 
Ces positions sont issues des données de pêche de l’année 1993. Nous avons choisi 
arbitrairement la date du 29 mai 1993 comme date de départ et une position de coup de senne 
parmi l’ensemble des coups de senne de ce jour. La date d’arrivée est le 9 juillet 1993 ; la 
position est également celle d’un des coups de senne réalisés ce jour-là (elle est identique à la 
position retenue dans le modèle précédent). Ce couple (29 mai - 9 juillet) constitue nos 
données d’apprentissage. Si le modèle réussit son apprentissage, alors nous le testerons sur 
d’autres couples de positions, correspondant à des simulations depuis la fin mai jusqu’au 
9 juillet. Nous verrons ainsi si le modèle appris est adaptable à d’autres situations, sans 
effectuer de nouveaux apprentissages. 
2.2.2.1.2 Structure des réseaux de neurones 
L’environnement des thons est ici modélisé Par la seule température de surface. Notre 
but est de construire un banc de thons artificiel doté de capacités d’adaptation, qui essaiera 
d’apprendre à partir d’une position de départ un jour JO pour atteindre une position d’arrivée un 
jour IN. Ce banc est connecté avec son environnement par des capteurs thermiques. II est 
sensible à la température de surface de l’océan et à ses variations (la température est exprimée 
en dixièmes de degrés). 
Le comportement de ce banc adaptatif est modélisé par un réseau de neurones à 
couches. Les principes de fonctionnement d’un réseau de .neurones ont été décrits dans le 
chapitre 1.3.2.2. Définissons les neurones d’entrée de notre réseau, ce qui revient à détailler les 
capteurs sensoriels de notre banc artificiel. 
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Tout d’abord, le banc aura toujours une information de base qui est la température de 
l’eau à la position où il se trouvait la veille du jour considéré. 11 est donc doté d’une mémoire, 
mais celle-ci est très courte, puisqu’elle est limitée à un jour. Notre banc artificiel a un pouvoir 
de déplacement et nous avons fixé son déplacement quotidien maximum entre deux points à 60 
milles, comme pour le modèle précédent GRATHON. 
Pour comprendre le système d’information d’un tel banc artificiel, prenons le jour de 
départ JO (cf tableau 1 et figure 17). A la position du banc correspond une température t0, 
exprimée en dixièmes de degré afin d’avoir une valeur entière. Le jour suivant est le jour Jl . Le 
banc peut alors se déplacer dans un disque centré sur sa position au jour JO et de rayon 60 
milles. Compte tenu du fait que les pixels des cartes utilisées ont 4 milles de côté, cela revient 
donc à un rayon de 15 pixels. Le banc a le pouvoir d’exploiter pleinement l’information 
contenue dans ce disque de prospection. Tout d’abord, il capte la température de l’eau au 
centre de son disque de prospection, c’est-à-dire la température à !a position où il se trouvait la 
veille. Cette température constitue une des entrées du réseau de neurone qui modélise ce banc. 
Ce sera l’entrée du neurone no1 de la couche d’entrée. Ensuite, le banc (ou le réseau) capte la 
plus grande différence de température positive par rapport à sa température « mémoire » (t0) 
qui se trouve dans son disque de prospection le jour Jl. Cette plus grande différence positive 
constitue sa seconde information et représente l’entrée du neurone no2 de la couche d’entrée. 
La même opération est réalisée pour la plus grande différence négative par rapport à la 
température mémoire, toujours dans le disque de prospection. Cette différence négative est 
transformée en valeur positive et constitue la troisième information du banc artificiel, ou 
encore l’entrée du neurone no3 de la couche d’entrée, Il faut simplement comprendre ici que les 
températures extrêmes du disque de prospection sont déterminées sur la carte du jour Jl, mais 
ce sont les écarts entre la température du jour précédent mise en mémoire et ces valeurs qui 
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sont retenues comme information pour le banc-réseau. Plusieurs pixels peuvent correspondre à 
la plus forte température (ou la plus faible) dans le disque de prospection. Par ses capteurs 
sensoriels, le banc-réseau. repère les pixels les plus proches de sa position centrale qui 
contiennent les températures extrêmes. De même, il repère les pixels les plus éloignés qui 
correspondent également à ces valeurs extrêmes. Ces informations sont analysées en termes de 
distances, qui sont exprimées en nombre de pixels. Ainsi, la distance entre la position centrale 
et les pixels les plus proches qui vérifient la plus grande différence de température positive 
représente l’entrée du neurone n”4. La distance entre la position centrale et les pixels les plus 
éloignés, toujours pour la plus grande différence de température positive, forme l’entrée du 
neurone n”5. Les mêmes opérations sensorielles sont effectuées pour les plus grandes 
différences négatives. La distance minimale représente l’entrée du neurone no6 et la distance 
maximale celle du neurone n07. Toutes les entrées de ces neurones prennent des valeurs 
entières. Pour les neurones de cette couche, la fonction d’activation qui transforme ces entrées 
en sorties est ici la fonction identité (f(x) = x). Cela signifie que l’information qui sort de 
chaque neurone est égale à leur entrée, sans aucune transformation. Ces neurones ont pour 
seul but de capter l’information du monde. 
Ctnh du disque de pzorptction 
Emplacement du banc lavctie 
Figure 17 : APTMON : disque de prospection d’un banc artificiel et informations 
sensorielles. 
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Aucune règle n’existe encore pour déterminer l’architecture optimale d’un réseau. Pour 
notre réseau, une seule couche intermédiaire dite couche cachée, composée de quatre 
neurones, a été choisie arbitrairement (figure 18). Les entrées des neurones de cette couche 
sont calculées par les sommes des sorties des neurones de la couche d’entrée, pondérées par les 
poids synaptiques des liaisons. Ces entrées sont des nombres réels. Pour cette couche cachée, 
la fonction d’activation est une fonction multi-seuils (se reporter à la figure 6). Les sorties qui 
en résultent sont entières et comprises entre les valeurs 0 et 4 (bornes comprises). 
Tableau 1 : Capteurs sensoriels des bancs artificiels pour le modèle APTHON. 
Correspondances entre les neurones de la couche d’entrée du réseau de neurones et les 
informations sensorielles. 









température du centre du disque de 
prospection 
écart de température positif maximal (entre la 
température mémoire de la veille et les 
températures du disque de prospection) 
écart de température négatif maximal 
distance la plus courte entre le centre les 
pixels vérifiant l’écart de température positif 
maximal 
distance la plus grande entre le centre les 
pixels vérifiant l’écart de température positif 
maximal 
distance la plus courte entre le centre les 
pixels vérifiant l’écart de température négatif 
maximal 
distance la plus grande entre le centre les 
pixels vérifiant l’écart de température négatif 
maximal . 
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Figure 18 : Architecture du réseau de neurone. 
La couche de sortie du banc-réseau est constituée d’un seul et unique neurone. Son 
entrée est réelle, calculée à partir de la combinaison des sorties des neurones de la couche 
cachée pondérées par les poids synaptiques. La même fonction multi-seuils utilisée pour la 
couche cachée est appliquée pour évaluer la sortie du réseau. Cette sortie est entière et peut 
prendre toutes les valeurs entre 0 et 4. Ces chiffires correspondent en réalité à des actions du 
réseau (tableau IX). Les cinq actions possibles sont les suivantes : rester sur la même 
position ; se diriger vers les pixels les plus proches vérifiant la plus grande différence de 
température positive ; aller vers les pixels les plus éloignés vérifiant cette plus grande 
différence de température positive ; se déplacer vers les pixels les plus proches et ayant la plus 
basse température ; aller vers les pixels les P!US éloignés qui ont la plus basse température. En 
fonction de la sortie calculée par le réseau, le banc etyectue l’action choisie. Pour une des 
quatre dernières actions citées, plusieurs positions peuvent vérifier les conditions. Par exemple, 
si l’action no2 est choisie, plusieurs pixels peuvent avoir la température la plus élevée et 
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également se trouver à la même distance (la plus petite) de la position centrale. Dans ce cas, le 
banc-réseau se multiplie en autant de nouveaux bancs-réseaux. Toutes les positions qui 
permettent d’accomplir l’action adoptée sont retenues, En utilisant ces principes d’une manière 
totalement libre et non dirigée par le modélisateur, un réseau peut très bien choisir l’action no2 
alors qu’il n’y a aucune température plus élevée que la température mémoire dans le disque de 
prospection; donc une différence de température positive nulle. Dans ce cas, on considère que 
la plus proche distance vérifiant la condition de la plus forte température est la position 
centrale : le banc ne bouge pas. Le raisonnement est le même pour l’action no4 en cas d’absence 
de températures plus faibles que la température mémoire, donc d’absence de différence de 
température négative. Dans le cas d’une action no3 et en l’absence de températures plus élevées 
que cette température mémoire, la distance la plus grande choisie est celle du rayon du disque. 
Mais tous les pixels appartenant au rayon ne sont pas déterminés comme nouvelles positions, 
sinon il y aurait beaucoup trop de nouveaux bancs générés. Il a été choisi arbitrairement que 
huit positions seront retenues. Ce sont celles situées sur l’extrémité du disque de prospection, 
dans les directions nord, nord-est, est, . . . . ouest, nord-ouest. Ce sont les huit positions .des 
nouveaux bancs. Le mécanisme est le même pour l’action no5 et l’absence de températures plus 
basses dans le disque de prospection. 
Tableau II : Codage des actions du réseau pour le neurone de la couche de sortie. 
code actions 
I 1 l Rester sur place 
1 2 / aller vers les pixels les plus proches du centre du disque de prospection et vérifiant l’écart de température positif maximal. 
aller vers les pixels les plus éloignés du centre du disque de prospection et 
vérifiant l’écart de température positif maximal. 
aller vers les pixels les plus proches’ du centre du disque de prospection et 
vérifiant l’écart de température négatif maximal. 
aller vers les pixels les plus éloignés du centre du disque de prospection et 
vérifiant l’écart de température négatif maximal. 
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2.2.2.1.3 Evolution des matrices de poids par algorithme génétique 
Le principe des réseaux de neurones et des algorithmes génétiques a déjà été exposé 
(cf. partie 1.3.2.). En revanche, l’utilisation de l’algorithme génétique pour effectuer 
l’apprentissage des poids des réseaux de neurones mérite d’être ici plus détaillée. 
L’idée est d’utiliser le concept de réseau de neurones écologique avancé par PARISI eZ 
al. (1990, 1992). Les réseaux écologiques sont des réseaux qui « apprennent B dans un 
environnement. C’est ce dernier qui fixe les conditions de l’apprentissage et qui impose les 
changements des poids, alors qu’avec d’autres algorithmes, tel l’algorithme de rétropropagation, 
la présence d’un tuteur qui intervient à intervalles réguliers est nécessaire (cf. partie 1.3.2.2.). 
Dans un environnement biologique, les entrées au temps N+l sont dictées par les 
sorties du temps N. Les différentes actions ne sont pas indépendantes entre elles, elles sont 
liées « historiquement ». Aussi la sanction ou la récompense ultime dépend-elle de l’ensemble 
des comportements qui l’ont amené à ce point. En utilisant le modèle génétique’pour gérer les 
poids du réseau, on choisit le principe de la sélection pour aboutir à un réseau adapté au 
problème posé. Cette technique autorise un apprentissage non dicté et non régulier. 
L’algorithme génétique peut intervenir sur chaque caractéristique d’un réseau : nombre 
de neurones, nombre de couches, poids synaptiques, architecture, etc. (FULLMER et 
MIIKKULAINEN, 1992). Pour conserver l’idée des réseaux écologiques de PARISI et ai. (1990) et 
des principes qu’ils ont adopté, nous avons choisi de gérer uniquement l’apprentissage des 
poids par le modèle génétique (sélectiot~ de ce qui a n~-~rcl~é, I&hes h-msfornmiiot~s des 
meilleurs). Nous avons donc fixé une architecture : celle des réseaux de neurones à couches. 
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Une famille de réseaux de neurones est créée (25 réseaux par exemple, chiffre 
arbitrairement choisi mais suivant une correspondance empirique avec le nombre de 
connexions du réseau). Ils ont tous la même architecture. Dans notre cas, ce sera un réseau à 
couches, avec sept neurones sur la couche d’entrée, une seule couche cachée avec quatre 
neurones et une couche de sortie avec un seul neurone (voir partie précédente et la figure 18). 
A l’initialisation;, les poids des 25 réseaux sont tirés au hasard, entre -1 et 4-l (avec une 
précision au centième). Ces réseaux sont « lâchés » dans le même environnement. A la fin des 
simulations (ou vies de chacun des réseaux), on examine le succès de chacun d’eux par rapport 
à la tâche qui leur était fixée dans cet environnement (dans notre cas, partir d’une position un 
jour JO et arriver le plus près possible d’une autre position fixée un jour IN). Comme on l’a vu 
dans la partie précédente, un seul réseau peut générer plusieurs positions puisqu’on retient tous 
les choix possibles. A la fin d’une simulation, on peut donc disposer de plusieurs positions de 
bancs, toutes issues d’une seule et même position de départ et du même comportement. Parmi 
ces positions d’arrivée générées par un réseau, on calcule la distance qui sépare la plus proche 
position de l’arrivée. Les réseaux qui ont créé les bancs arrivés les plus près du point d’arrivée 
sont sélectionnés (on retient les cinq meilleurs réseaux par exemple). Ces cinq réseaux 
constituent une partie de la nouvelle génération de réseaux. Chacun de ces réseaux est ensuite 
dupliqué quatre fois. Pour chaque duplication, on choisit au hasard cinq poids synaptiques du 
réseau originel auxquels on ajoute une valeur aléatoire comprise entre -1 et 3-l. On obtient 
ainsi quatre « mutants )) pour chacun des cinq réseaux sélectionnés. Une nouvelle génération 
de 25 réseaux est alors créée et l’évolution se poursuit de générations en générations (tableau 
III). 
I  .  .  
On cherche à trouver le réseau qui nous permettra d’arriver le plus près possible du 
but. Aussi le système général s’arrêtera-t-il dès qu’un des bancs générés par un des 25 réseaux 
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d’une population aura touché au but. Seul le meilleur réseau est alors conservé, considérant que 
l’apprentissage a été réalisé. 
Tableau III : Mé&ismes de l’algorkhme génétique appliqué à l’évolution des matrices de poids 
des réseaux de neurones. Pour les numéros des réseaux de la deuxième génération, le chiffre 
entre parenthèses indique le numéro du réseau sur lequel les mutations se sont effectuées 
(numéro du réseau parental). 
* Exprimée en nombre de pixels séparant le plus proche banc généré par le réseau du point 
d’arrivée. Chacun des 25 réseaux évolue dans le milieu artificiel pour pouvoir calculer cette 
valeur sélective. 
no du réseau valeur sélective * no du réseau valeur sélective 
1 231 1 79 
2 231 2 89 
3 205 3 98 
4 98 4 103 
5 215 5 114 
6 156 6 (1) 79 
7 89 7(l) 79 
8 167 8 (1) 120 
9 231 9 (1) 154 
10 199 10 (2) 201 
11 231 11 (2) 102 
12 114 12 (2) 89 
13 212 13 (2) 89 
14 79 14 (3) 17 
15 103 15 (3) 98 
16 231 16 (3) 45 
Première génération ---> Deuxième génération 
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2.2.2.1.4 La fonction de sélection 
Parmi les 25 réseaux de neurones d’une génération, il faut pouvoir déterminer quels 
sont les meilleurs. Pour cela, à la fin de la « vie 1) de chacun des réseaux, c’est-à-dire au dernier 
jour de la simulation, on calcule la distance la plus courte entre toutes les positions de bancs 
.générées par le réseau et la position finale d’arrivée. Cette distance est exprimée en nombre de 
pixels. La fonction de sélection est donc une fonction inverse de cette distance minimale. Ainsi, 
le réseau qui arrivera le plus près de l’arrivée le dernier jour aura une valeur sélective élevée. 
2.2.2.2 Résultats 
La figure 19 montre l’évolution de l’apprentissage. Seul le résultat du meilleur réseau 
de neurone pour chaque génération est indiqué. Parmi les 25 réseaux de la première génération 
(entièrement aléatoire), le meilleur des réseaux a généré un banc qui est arrivé à 79 pixels du 
point d’arrivée (environ 300 milles). Mais l’apprentissage s’est effectué très rapidement puisque 
dès la septième génération, le meilleur réseau donnait naissance à un banc qui se trouvait à 10 
pixels de l’arrivée. Il a fallu attendre la 52&” génération pour arriver à 5 pixels de l’arrivée. 11 n’y 
a aucune amélioration jusqu’à la fin de l’algorithme, soit à la 100’“” génération. 
A partir de la position de départ, le réseau a généré à la date du 9 juillet 216 positions 
possibles (figures 20 et 21). Il faut souligner que toutes ces positions correspondent à toutes 
les possibilités de déplacements depuis le premier jour jusqu’au dernier et sont issues d’un seul 
et même arsenal comportemental. Il se trouve simplement qu’à certains moments plusieurs 
choix étaient possibles et que nous avons décidé de tous les garder. Ainsi, à chaque pas de 
temps, toutes les nouvelles positions devenaient de nouveaux bancs qui continuaient leur 
111 
chemin. Le nombre apparemment élevé de ces positions sera discuté dans la partie ci-dessous. 
La matrice des poids du réseau sélectionné est donnée en annexe. 
L. 
1 11 21 31 41 51 61 71 81 91 
Générations 
Zoom sur les premières générations 
2 3 4 5 6 7 
Générations 






Un banc qui a suivi le comportement du réseau sélectionné est arrivé très près de la 
position souhaitée (5 pixels alors que le point de départ était distant de 243 pixels du point 
d’arrivée). L’algorithme a donc correctement convergé. L’apprentissage a amélioré les 
performances de l’animat, c’est donc un succès. 11 a été trouvé un comportement adapté 
uniquement en utilisant les températures de surface. Environ deux cents positions ont émergé 
des réseaux de neurones (figures 20 et 21), ce qui peut sembler important à première vue. Pour 
juger le nombre de positions créées, comparons d’abord ce résultat au nombre de pixels 
possibles sur la carte : 230 400 (carte de 480 pixels sur 480). Certaines positions sont 
impossibles (zones émergées), ce qui ramène le nombre de pixels où un banc peut aboutir à 
192 400. En imaginant un modèle où le déplacement des thons serait purement aléatoire, sans 
aucune interprétation de la température par exemple et dans le cas où une seule position serait 
créée à chaque pas de temps, on aboutirait effectivement à un seul banc à la fin de la 
simulation, mais les chances d’atteindre le bon pixel seraient infimes. On peut examiner les 
conséquences d’un modèle toujours aléatoire qui générerait cette fois deux bancs à chaque pas 
de temps. On arrive très rapidement à une explosion combinatoire des positions possibles, 
puisque l’on a 2” nombre de bancs créés (n = nombre de jours). Le nombre de deux cents bancs 
créés prend toute sa valeur quand l’on s’aperçoit que pour nos simulations de 42 jours, la 
génération aléatoire de 2 bancs chaque jour aboutirait à 4,4.1012 bancs. Certes, des positions 
seraient identiques, réduisant le nombre réel de positions générées, mais de toute façon, cela 
amènerait à couvrir les 192 400 pixels de l’océan par des positions probables. 
En analysant les deux .cents positions générées par le réseau de neurone, on peut 
remarquer qu’elles se regroupent en quelques régions probables : le nord, nord-ouest des 
Seychelles ; la côte orientale de l’Afrique ; la côte nord malgache ; le canal du Mozambique. 
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Cela indique clairement qu’en partant d’une position donnée, un même banc, avec un 
comportement unique, aurait plusieurs choix de déplacements. Cette multiplicité des positions 
possibles est due à l’hétérogénéité du milieu. Ce serait donc la dynamique de l’environnement 
qui guiderait ces bancs artificiels. On peut donc supposer que les bancs réels sont également 
confrontés à des choix. Ce serait alors l’environnement local qui dicterait les 
déplacements des thons et générerait des déplacements à longues distances. Cela pourrait 
remettre en question l’idée de migrations fixes et figées et surtout cela montre &e des 
interactions entre les barics de thons et leur environnement local permettent d’engendrer des 
déplacements et des distributions apparemment complexes. C’est l’idée de base de la Vie 
Artificielle et ce modèle permet ainsi de reconstituer des déplacements sur de longues distances 
en utilisant uniquement des relations quotidiennes et locales entre les thons et leur 
environnement. En l’absence de grandes campagnes de marquage dans l’océan Indien et du fait 
de la jeunesse de la pêcherie thonière dans cette zone (une dizaine d’années), nous ne pouvons 
pas comparer cette théorie à des données réelles sur les déplacements des thons dans cet 
océan. En revanche, dans l’océan Atlantique oriental, mieux étudié, des déplacements connus et 
vérifiés à partir de campagnes de marquage viennent confirmer cette théorie (BARD et ai., 
1988) : « [..,/ les listaos entre 40 et 49 cnt de longueur se frouvant dam In région du Cap 
Lapez au cours du troisième trimestre de i’amée peuvent soit rester dans la zone pendant une 
arutée, soit ntigrer vers le sud vers I’Aqola ou encore nzigrer vers ie nord ouest vers la zone 
GHANA. La voie de migration la pbrs importante se situe vers ic nord-ouest. Mais peut-on 
employer le terme de “choix d’une direction de migration” pour Ies jeunes listaos qui sont 
présents dans In règion du Cap Lopez ? ». Dans l’océan Indien, une étude plus approfondie, 
basée notamment sur plus de positions de bancs réels, aurait permis de mieux apprécier les 
nouvelles positions. Pour juger du bien fondé de certaines positions, il faudrait disposer de la 
distribution des thons sur l’ensemble de la zone en question. Si aucune observation n’est 
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disponible, il n’est pas possible de juger ces positions non vérifiables. Elles représentent donc 
des hypothèses qu’il conviendrait de vérifier. Par de telles vérifications, il serait alors possible 
d’améliorer la modélisation du déplacement des thons par ce principe. Toutes les positions 
obtenues à l’issue des simulations représentent maintenant le type de questions que ce modèle 
pose aux halieutes. 
Nous disposons maintenant d’un comportement qui, s’il est difficilement interprétable 
en terme de règles logiques, permet de retrouver un trajet plausible. Pour la même simulation, 
à partir de toutes les données des coups de senne du 29 mai 1993, le modèle GRATHON, 
s’appuyant uniquement sur la recherche des plus grandes différences de températures, n’a 
permis de parvenir qu’à 59 pixels de l’arrivée (environ 240 milles). 
Nous avons voulu tester le réseau de neurone obtenu sur l’ensemble des positions de 
départ entre le 23 et le 30 mai 1993. Le tableau IV montre que ce comportement émergent 
peut se généraliser pour mimer le passage du canal du Mozambique vers les îles Seychelles 
entre fin mai et début juillet. 
Tableau IV : Comparaison des résultats des modèles GRATHON (recherche de 
gradients) et APTHON (apprentissage d’un comportement lié à l’évolution de la température). 
Le modèle APTHON a appris au cours d’un exemple test (du 29 mai au 9 juillet 1993) et on 
teste ce comportement émergent sur les autres dates et positions de départ entre le 23 et le 30 
mai 1993. Comme pour les résultats de GRATHON, pour chaque date de départ, on prend le 
meilleur résultat de l’ensemble des positions de départ de cette date. Ces résultats sont 
exprimés en nombre de pixels entre le banc artificiel le plus près et la position d’arrivée test, le 
9 juillet. Nous rappellerons que les pixels font 4 milles de côté. 
Dates de départ Résultats de Résultats 
GRATHON d’APTHON 
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Nous noterons en particulier un des cas où le modèle GIUTHON avait totalement 
échoué. Nous avons pris une position de départ le 23 mai 1993 et avons observé les positions 
générées au 9 juillet 1993...Avec le modèle de recherche de différences de températures, les 
bancs artificiels étaient tous restés dans le canal du Mozambique (figure 14), avec une distance 
minimale de 23 1 pixels par rapport au point d’arrivée (environ 900 milles). La figure 22 montre 
le résultat du réseau de neurone sélectionné sur l’apprentissage du 29 mai au 9 juillet, appliqué 
à une simulation du 23 mai au 9 juillet. Sur ce trajet « test », 235 positions ont été engendrées 
et le réseau est parvenu à 5 pixels de l’arrivée (soit 20 milles). 
La température de surface s’avère donc dans ce type de modélisation être un bon 
paramètre pour modéliser l’environnement des thons. En l’absence de données sur la répartition 
de la nourriture des thons, il est possible de développer des modèles qui s’appuient sur la 
température de surface, connaissant le rôle de ce paramètre sur la physiologie des thons. Les 
fronts thermiques (gradient spatial) sont réputés depuis longtemps pour concentrer les poissons 
pélagiques (STRETTA, 1991a, citant UDA, 1931). Il a été ainsi mis en évidence le rôle de la 
variation spatiale de la température comme mécanisme influençant la concentration des thons. 
Cependant, on ne connaît pas encore la définition d’un bon front thermique. STREITA (1990, 
1991b) et son modèle praxéologique ont montré le rôle de l’évolution temporelle de la 
température sur la concentration de thons dans une zone. Ici, il a été prouvé que la variable 
température, utilisée dynamiquement dans le temps et dans l’espace, sur des pas courts, permet 
de retrouver des trajets de thons. Ce modèle montre une nouvelle exploitation possible des 




Nous venons de montrer.. d’une part l’intérêt d’utiliser des modèles basés sur 
l’apprentissage et d’autre part la bonne modélisation de l’environnement par les températures de 
surface, pour mimer des trajets plausibles de thons. 
Pourquoi le second modèle (APTHON) est-il plus efficace que le premier 
(GRATHON) ? En première approche, la réponse pourrait être simple. Le second modèle est 
bâti sur un algorithme d’apprentissage. A partir du moment où cet algorithme a convergé, il est 
logique qu’il soit particulièrement adapté au problème posé. Notre animat banc de thons 
ar@cieZ s’est adapté à l’environnement qui lui était imposé. Il s’est fabriqué un comportement 
grâce à ses capacités d’apprentissage. Le fait qu’il ait réussi à arriver près du but fixé indique 
qu’il a su modifier son comportement pour être autonome et rester dans les limites de 
viabibilité qu’on lui avait imposé. De plus, appliqué sur’ des données d’environnement qui ne 
correspondaient pas à celles utilisées pour son apprentissage (données de tests du 23 au 30 
mai, pour arriver toujours le 9 juillet), ce modèle a prouvé son caractère de généralisation en 
accomplissant des performances comparables à celles supposées pour les animaux réels. Les 
positions non vérifiées et vérifiables actuellement, générées par les simulations, restent des 
hypothèses. On ne peut donc totalement juger ce modèle. Il est particulièrement adapté pour le 
passage du canal du Mozambique vers les Seychelles puisqu’il a abouti à de bons résultats, 
même appliqué à des simulations a priori plus difficiles (jugées diffkiles en rapport avec le 
premier modèle). Il conviendrait de tester l’adaptabilité de ce modèle à d’autres déplacements. 
Nous ne pouvions travailler que sur la période de fin mai.1993 à fin décembre 1993, compte 
tenu de l’absolue nécessité de disposer conjointement de cartes de températures et de positions 
de bancs sur de longues périodes. De juin à décembre, les pêches se situent essentiellement 
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dans les zones Seychelles et dans le bassin de Somalie. Les cartes de. températures sont 
actuellement limitées à la latitude 3”N et à la longitude &J”E. 11 n’était pas possible de suivre 
d’autres grands déplacements de la pêcherie. 
L’utilisation d’un algorithme génétique pour sélectionner et déterminer un réseau (banc 
artificiel) adapté pour exploiter des données de températures de l’eau afin de retrouver des 
déplacements de thons n’est pas innocente. On peut en effet faire un parallèle avec l’évolution 
naturelle. Le modèle a reproduit en quelque sorte la sélection et montre que les thons peuvent 
avoir acquis certains comportements de réaction par rapport à leur environnement, sélectionnés 
au fur et à mesure de l’évolution des générations, pour leur permettre d’exploiter les 
caractéristiques physiques de l’eau et atteindre des zones qui leur sont favorables. Cela ne 
signifie en aucun cas que l’on considère que les déplacements des thons seraient « ancrés » dans 
leurs gènes et ainsi que les migrations auraient une origine génétique. Par contre, ce modèle 
indique que les thons ont pu sélectionner certains comportements de manière à être 
particulièrement adaptés à la forte dynamique de leur milieu. 
Ce modèle est un des tous premiers modèles qui tente de reproduire des 
comportements d’animaux réels grâce à des outils de Vie Artificielle, en utilisant des 
contraintes réelles. C’est une approche entièrement neuve, qui caractérise finalement le retour 
de la Vie Artificielle vers l’éthologie de terrain. Ce modèle appartient au domaine de l’animat 
vers l’animal, alors que c’est plus souvent le sens inverse qui a été exploité. A partir du moment 
où les contraintes sont réelles et que l’algorithme d’apprentissage a convergé en se basant sur 
des généralités phénoménologiques, ce modèle est déjà validé. En revanche, il ne doit pas 
s’arrêter sur ce résultat. II doit être utilisé,, manipulé car il ouvre de nouvelles voies.pour l’étude 
des déplacements d’animaux pélagiques. N’oublions pas que I’wtzjïciel doit échirer Ie naiwel 
et qu’il convient de caler ces modèles artificiels avec des données réelles. 
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3 Le comportement grégaire des thons : une adaptation au 
milieu pélagique ? 
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Après avoir modélisé les actions mobiles des thons, nous allons maintenant nous 
attacher plus particulièrement à l’étude de leur comportement grégaire. Deux approches 
différentes seront abordées : l’une basée sur l’optimisation du niveau énergétique des poissons 
en faisant évoluer des règles de comportement grégaire à partir d’un algorithme 
génétique ; l’autre fondée sur la théorie optimale de quête de nourriture, plus précisément sur le 
modèle de distribution libre idéale. 
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3.1 THONGEN,., modèle d’étude du comportement grégaire à partir 
d’algorithme gétiétique 
L’idée de ce modèle est d’approcher le comportement en banc en tentant de découvrir 
le comportement optimal sélectionné par algorithme génétique. Notre démarche se rapproche 
des travaux de REYNOLDS (1993) qui a retrouvé des mouvements coordonnés de groupe pour 
des créatures artificielles soumises à une pression de sélection. Ses créatures devaient éviter 
des obstacles, les collisions entre elles et la prédation par un organisme chasseur. Son modèle 
peut être adapté pour étudier le phénomène de bancs de poissons ou de bandes d’oiseaux, 
même s’il reconnaît lui-même que ses résultats ne peuvent vraiment servir de base à une étude 
sur des comportements réels. 
Nous retiendrons surtout ce principe de sélectionner des individus avec un 
comportement social pour tenter de retrouver le comportement de groupe optimal. En ce sens, 
cette étude représente une première approche pour comprendre le comportement grégaire en 
utilisant le principe de sélection des algorithmes génétiques (DAGORN el cd., 1994 a). 
3.1.1 Le modèle d’exploitation du milieu 
3.1.1.1 L’habitat des thons 
,., . I. 
L’habitat est modélisé sous la forme d’un carré de 50 milles de côté. II est rendu infini 
grâce à une structure torique, si bien que les bords sud et nord se rejoignent, ainsi que les 
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bords ouest et est. Dans cet environnement, quatre taches de nourriture apparaissent de 
manière agrégative. Elles sont de petite taille (rayon de 3 milles) et disparaissent tous les dix 
jours pour réapparaître à un nouvel emplacement aléatoire, toujours avec une répartition 
agrégative. Au sein de ces taches, la densité de proies (exprimée en poids humide) est de 
12 g.mS2 alors que dans les zones pauvres, hors taches, la densité peut être de 3 g.mm2 (1” océan 
artificiel) ou de- 1,5 g.mm2 (2émC océan artifkiel). Ces données de densités de proies sont 
inspirées de ROGER (1982, 1986, 1994). 
3.1 I 1.2 Modélisation du comportement en banc 
L’entité de base du modèle est le banc-unité, représentant le groupe social le plus 
petit. On considérera ainsi qu’un banc-unité ne pourra pas se désagréger puisqu’il est l’entité 
minimale de cet écosystème artificiel. On peut par exemple le fixer arbitrairement à une taille 
de deux tonnes. A l’intérieur de cet océan artificiel, 200 bancs-unités sont distribués 
aléatoirement. Une population de 200 bancs est définie par un seul comportement. Tous les 
bancs d’une même population artificielle suivent donc le même comportement. Nos bancs 
artificiels peuvent se déplacer, s’agréger ou se disperser. Le comportement de.déplacement est 
défini en termes de vitesse et de direction. La vitesse des bancs peut évoluer de 1 à 4 noeuds. 
Le comportement de direction ou sinuosité peut être un trajet aléatoire (mouvement purement 
brownien) ou rectiligne. Un banc peut s’agréger avec un autre banc et former ainsi un banc plus 
important, ou bien se séparer en deux parties, réduisant la taille initiale du banc. 
Les comportements.décrits dans le paragraphe précédent dépendent de la richesse de 
la zone où se trouve le banc. Ainsi, les bancs ont un certain comportement à l’intérieur des 
taches riches et un autre dans les zones pauvres (hors des taches). 
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Chaque banc élémentaire est doté d’une fonction énergétique qui décroît en fonction 
de ses déplacements. Ces données sont issues du travail de OISON et BOGGS (1986). Chaque 
banc gagne de l’énergie en rapport avec la nourriture consommée. Toute la nourriture 
moissonnée par un banc est partagée par tous les bancs-unités qui le composent. Les fonctions 
(fonction énergétique, volume de prospection , . ..) qui régissent le comportement de banc est 
tiré du travail de PETIT (1991). Ces fonctions sont explicitées en annexe. Cet auteur a défini le 
volume de prospection d’un banc et la biomasse de nourriture nécessaire à sa survie en fonction 
de sa taille (en tonnes). Le lecteur pourra se reporter à l’annexe B pour plus de détails. A partir 
de ces données sur les bancs, nous avons créé une nouvelle fonction énergétique qui dépend de 
la vitesse de nage (coûts), du volume de prospection et de la densité des proies (gains). 
3.1.2 Evolution du modèle par algorithme génétique 
Avec un algorithme génétique, on cherche à sélectionner les meilleures combinaisons 
des paramètres de comportement choisis (vitesse, direction, comportement social) qui 
permettent à une population de 200 bancs d’avoir la meilleure valeur moyenne de fonction 
énergétique. 
L’initialisation consiste à choisir aléatoirement 20 populations de 200 bancs-unités. 
Ainsi, une population est définie par un comportement fixe. Chaque population évolue dans un 
océan artificiel pendant 100 jours et chaque jour est divisé en 12 heures, prenant comme 
hypothèse que durant 24 h, les thons passent la moitié de leur temps en prospection et en 
chasse. L’énergie de départ. d’un banc est arbitrairement fixée à 25 (les limites étant 0 et 50, 
valeurs sans unité). Après une simulation de 100 jours, la valeur sélective de la population est 
évaluée en calculant la moyenne des valeurs finales des fonctions énergétiques de tous les 
bancs-unités de ta population. Cette valeur sélective est donc par définition comprise entre 
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0 et 50. L’algorithme génétique sélectionne les meilleurs comportements (meilleures 
populations), c’est-à-dire ceux qui ont abouti aux fonctions énergétiques les plus élevées. Puis 
les outils de l’algorithme génétique fournissent un nouvel ensemble de 20.populations de 200 
bancs-unités. Ces 20 nouvelles populations correspondent en vérité à 20 nouveaux 
comportements, nés des meilleurs comportements de la génération précédente. Ces 20 
nouvelles populations évoluent dans les océans artificiels et on peut alors calculer leur valeur 
sélective. De générations en genérations, on arrive à des comportements optimaux (se reporter 
au chapitre 1.3.2.1. pour les mécanismes de l’algorithme génétique). 
Le codage des comportements, mis sous la forme de gènes appartenant à un 
chromosome, est le suivant. La vitesse de nage des bancs est comprise entre 1 et 4 noeuds ; le 
gène de la vitesse est ainsi codé sur deux allèles, soit deux bits, Le gène de la direction est codé 
sur un allèle (ou un bit), le chiffre 1 correspondant à un trajet aléatoire et la valeur 0 signifiant 
une trajectoire rectiligne. Pour le paramètre d’agrégation, correspondant également à un gène 
codé sur un allèle (ou un bit), la valeur 0 signifie une désagrégation des bancs ou la stabilité du 
banc s’il a la taille minimale. Avec une valeur de 1 pour ce paramètre, les bancs cherchent à 
s’agréger avec leurs voisins. Le rayon d’agrégation définit la distance qui détermine si deux 
bancs sont voisins ou non. Ce rayon d’agrégation, codé de 0 à 3, donc sur deux allèles (ou 
deux bits), peut prendre les valeurs 1, 2, 5 ou 10 milles. 
L’algorithme génétique s’arrête au bout de 100 générations ou dès qu’une population a 
atteint une valeur séIective de 50. Ainsi, il est possible d’observer comment peuvent.évoluer les 
comportements et s’il existe une famille de comportements optimaux. 
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L’algorithme simplifié de THONGEN est donnée en annexe. Le programme peut être 
visualisé sur la disquette de démonstration. 
3.1.3 Résultats 
Parmi les comportements de la première génération, que ce soit pour l’un ou l’autre 
des deux océans artificiels (c’est-à-dire 3 g.m” et 1,5 g.m” de densités de proies en zones 
pauvres, avec toujours 12 g.mm2 dans les taches), certains ne sont pas du tout adaptés et 
n’atteignent pas ou très mal l’objectif défini (maximisation de la fonction énergétique des 
individus), alors que d’autres donnent des résultats satisfaisants. L’algorithme génétique tente 
maintenant de déterminer des comportements optimaux. Les tableaux V et VI indiquent les 
comportements sélectionnés à la fin de l’évolution. 
Pour le premier océan (3 g.mm2 de densité pour les proies en zones pauvres), 
apparemment moins sévère pour nos bancs artificiels, des populations au comportement 
optimal sont déjà élaborées dès la troisième génération. Pour le second océan (1,5 g.m*’ de 
densité pour les proies en zones pauvres), les populations au comportement optimal ne sont 
vraiment atteintes qu’à partir de la douzième génération. Il est intéressant de regarder 
l’évolution de ces comportements optimaux. On peut s’attendre à ce que les populations les 
plus robustes à la sélection soient celles qui montrent le comportement le plus adapté. 
Pseniier océm ariiJicieI : demilé de 3 g.nï2 pow les zones pa~~vres et 12 g.d dmn 
les taches 
A la centième génération, les meilleurs comportements sélectionnés sont les suivants 
(tableau V) : / 
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- dans les taches, les bancs adoptent une grande vitesse, un trajet aléatoire et 
cherchent à s’agréger aux bancs les plus proches ; 
- en zone pauvre, ils se déplacent avec une vitesse importante, une direction 
aléatoire ou un trajet rectiligne et aucune agrégation n’est réalisée ; 
- le rayon d’agrégation est le plus grand possible. 
Il est nécessaire de noter qu’au cours de l’évolution des populations et donc de la 
sélection des meilleurs comportements, d’autres comportements ont émergé. Ils sont identiques 
à ceux qui viennent d’être décrits, mis à part le comportement grégaire dans les taches, où cette 
fois les bancs ne s’agrègent pas (par exemple comportements no 13, 15, 18 et 20 de la 
génération 50). Ce sont également des comportements optimaux. 
Se,cond océan arGjkie1: densité de 1,s g.nï2 pw les zotles yawres et 12 g.nlS2 dam 
les taches 
Les comportements sélectionnés sont les suivants (tableau VI) : 
- dans les taches, les bancs se déplacent à grande vitesse, d’une manière aléatoire, 
sans aucune agrégation ; 
- en zone pauvre, ils adoptent également une vitesse élevée, mais cette fois la 
direction est soit aléatoire soit rectiligne et le comportement d’agrégation est 
indifférent (agrégation ou désagrégation) ; 
- le rayon d’agrégation sélectionné est le rayon .maximum. 
Les comportements sont identiques à ceux sélectionnés dans le premier océan, 
excepté pour le comportement d’agrégation dans les taches. Quand la densité des proies hors 
taches est très faible, les bancs ne cherchent pas à s’agréger dans les taches, alors qu’ils peuvent 
choisir de s’y agréger quand la densité de proies hors taches est plus importante. La figure 23 
montre une photo d’écran du logiciel créé pour montrer les performances des comportements 
sélectionnés. 
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Tableau V : Paramètres des comportements émergents. Densité dans les taches : 12 g.m“. 
Densité dans les zones pauvres : 3 g.m”. 
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Figure 23 : Ecran d’une simulation du modèle THONGEN. Dans,l’habitat (en gris clair), les 
concentrations de nourriture apparaissent sous la,forme de disques gris fonce Les cercles (ou 
points dans certai~ns cas) noirs représentent les bancs. Le rayon d’un cercle est proportionnel, au’ 
tonnage du banc qu’il représente, Ainsi, un point Caractérise un banc-unité, alors’qu’un’grand 
cercle sera le résultat d’un super banc englobant plusieurs bancs-unités. Le graphique sous 
l’habitat indique l’évolution de la valeur sélective (ou énergie ici) de toute la population. 
3.1.4 Discussion 
Les comportements optimaux déterminés à l’aide de ce modèle”géré, par algorithme 
génétique apparaissent logiques. Les fortes vitesses permettent aux bancs de prospecter un 
grand volume d’eau. D’après notre fonction de coût qui dépend de la vitesse, il semble que les 
bancs acceptent d’importantes dépenses pour’ espérer gagner de gros bénéfices. Les grandes 
vitesses en milieu pauvre offrent aux bancs la possibilité de trouver rapidement les taches 
riches en nourriture. Le comportement de recherche optimal pour un animal placé dans un 
environnement en taches a été étudié par BENHAMOU et BOVET (1991), ou encore BENHAMOU 
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(1992). Ils ont trouvé que dans une zone pauvre, un animal doit accélérer et réduire sa 
sinuosité, alors que dans une zone riche, il doit réduire sa vitesse de déplacement et augmenter 
sa sinuosité. Ce comportement permet à l’animal de concentrer ses efforts dans les zones 
favorables. 
A première vue, les résultats obtenus par algorithme génétique semblent donc 
différents du comportement optimal cité ci-dessus. Réduire sa vitesse en zone riche est le 
moyen pour l’animal d’accorder plus d’attention à la recherche de la proie. Dans l’océan simulé, 
le principal problème des animaux est de prospecter des zones riches. Puisque la distribution 
des proies à l’intérieur de ces taches riches n’est pas considérée, Ia réduction de la vitesse n’est 
pas utile ici. Le seul avantage d’une telle réduction ne se trouverait que dans une réduction des 
coûts. Adopter des grandes vitesses à l’intérieur des taches riches, comme le suggère le 
modèle, semble être la meilleure adaptation pour moissonner la plus grande quantité de 
nourriture. 
Le comportement de direction aléatoire est la meilleure adaptation pour rester le plus 
longtemps possible à l’intérieur des taches. On retrouve en zone pauvre le comportement 
trouvé par BENHAMOU et BOVET (1991) et BENHAMOU (1992) : une direction rectiligne. 
Cependant, l’algorithme génétique a fait ressortir deux comportements possibles en zone 
pauvre : un mouvement brownien ou rectiligne. Le mouvement brownien peut effectivement 
donner de bons résultats dans ce modèle puisque les taches sont agrégatives et la dynamique 
temporelle des taches est importante. A la sortie d’une tache, un banc au mouvement brownien 
a peut-être plus de chances de trouver une autre tache ou fa même alors qu’avec une direction 
rectiligne, il peut très bien s’éloigner de la zone génératrice des taches riches. 
Ainsi, si les résultats bruts semblent être plus ou moins éloignés des comportements 
optimaux de BENHAMOU et BOVET (1991) et de BENHAMOU (1992), cela est dû à la modélisation 
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que nous avons adopté. Une modélisation sur une échelle plus fine du comportement, avec la 
représentation de proies et les détails de la recherche et de la chasse des thons, aurait permis de 
comparer de manière égale les différents modèles. Mais compte tenu de ces précisions, on 
s’aperçoit que les comportements issus de la sélection de l’algorithme génétique restent 
logiques, à la fois d’un point de vue théorique et du point de vue des résultats de BENHAMOU et 
BOVET (1991) et de BENHAMOU (1992). 
Les résultats sur le comportement social montrent que le comportement dans les 
taches dépend de la densité des proies hors des taches. En zone pauvre avec une très faible 
densité de proies (second océan, avec 1,s g.m“ de densité pour les proies en zones pauvres), 
les bancs peuvent dans certains cas s’agréger car cela leur permet de moissonner un plus grand 
volume d’eau et d’attraper plus de nourriture. Le partage est élevé mais ce comportement 
donne la plus faible perte d’énergie, Quand la densité des proies (hors des taches) est plus forte, 
le comportement adopté n’est pas celui de partager la nourriture, ce qui implique que les bancs 
sont petits et qu’ils ne s’agrègent pas. Une fois une tache riche atteinte, le comportement 
dépend de la perte énergétique subie durant la recherche en zone pauvre. Dans le second océan 
simulé, les bancs ont perdu beaucoup d’énergie et ils doivent éviter de s’agréger pour éviter le 
partage. Ce comportement est préféré au gain que pourrait procurer une augmentation du 
volume de prospection en s’agrégeant. Dans le premier océan artificiel, comme les bancs ont 
perdu moins d’énergie, ils n’ont pas besoin de se séparer dans les taches. Pourquoi ce 
comportement ? Quand les bancs se désagrègent, ils perdent le contact et quand ils doivent à 
nouveau s’agréger pour moissonner de plus grandes zones, cela deviendrait alors diffkile en 
raison de la dispersion des bancs.. Eviter l’éclatement, des bancs dans les taches permet aux 
bancs d’être mieux armés dans les zones pauvres. 
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Toutes les remarques précédentes montrent que les résultats peuvent aider à la 
compréhension du comportement en banc des thons. Notamment, l’influence de la densité des 
proies hors des taches sur le comportement des thons dans les taches est une hypothèse à 
approfondir. Mais ces résultats sont étroitement liés au modèle de recherche choisi et aux 
fonctions de coûts et de bénéfices. Dans la nature, les bancs peuvent augmenter leur volume de 
prospection en augmentant leur vitesse et/ou en augmentant la taille du banc, ce qui fournit des 
avantages mais aussi des coûts. Dans ce modèle, un plus grand volume de prospection fournit 
toujours une plus grande récolte de nourriture. La notion de risque et de probabilité de 
rencontre avec les bancs proies n’est pas ici considérée. Une plus grande taille de banc artificiel 
augmente le volume de prospection mais n’aide pas l’animat à trouver plus de taches, puisque 
nous n’avons pas pris en compte l’influence de la dimension du banc sur sa recherche de zones 
riches. Le comportement réel de banc doit résulter du compromis entre « trouver plus de 
nourriture et ne pas trop partager la nourriture découverte » (cf. la discussion à propos de la 
taille optimale d’un banc, chapitre 4.2,). Les deux possibilités sont une augmentation de la 
vitesse et une augmentation de la taille du banc. Ici, seule l’augmentation de vitesse a été 
considérée dans la recherche des zones favorables de nos bancs artificiels. II conviendrait de 
créer un modèle en trois dimensions où l’on tiendrait compte de l’avantage en termes de 
prospection de l’augmentation de la taille du banc. Il faudrait ainsi créer une balance entre les 
gains du banc et ses coûts. Une augmentation de vitesse permet de trouver plus facilement de 
nouvelles zones riches mais occasionne également une plus grande dépense énergétique. C’est 
pourquoi nous avons utilisé les résultats de OLSON et BOGGS (1986) en augmentant les besoins 
énergétiques quand la vitesse de nage augmente. Nous rappellerons d’ailleurs que la vitesse de 
nage représente du tiers à la ,moitié des dépenses énergétiques quotidiennes des albacores 
(OLSON et BOGGS, 1986). De même, nous avons retenu le fait que les poissons d’un même banc 
partagent les proies rencontrées, ce qui représente un coût du comportement grégaire en 
relation avec la quantité de proies trouvée. Mais il aurait donc fallu tenir compte de l’avantage 
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de prospection que constitue l’augmentation de la taille d’un banc (augmentation du volume du 
banc) pour modéliser de manière complète les avantages que procurent une augmentation de la 
taille des bancs. Cependant, une modélisation .de l’écosystème océanographique en trois 
dimensions devient beaucoup plus complexe et il serait alors nécessaire d’être plus précis dans 
la description des phénomènes utilisés. Or, cette complexité pourrait comporter un biais en 
entraînantt une surcharge d’hypothèses qui pourraient rendre le modèle encore moins réaliste. 
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3.2 ECOTHON. : application du modèle de distribution libre idéale au 
comportement grégaire des thons 
Ce chapitre a pour objectif d’évoquer la théorie de la distribution libre idéale et de 
discuter de son éventuelle application à l’étude de la distribution de bancs de thons. Un modèle 
sera construit avec pour seul but de permettre la visualisation de l’application de cette théorie à 
l’étude du comportement des thons. Il n’y aura pas de résultats mais au contraire un débat 
d’idées autour de cette théorie. 
3.2.1 Le modèle de distribution libre idéale 
Le modèle de distribution libre idéale s’inscrit dans le courant de la quête optimale de 
nourriture. Ce modèle décrit la distribution possible des animaux qui vivent dans des habitats 
hétérogènes. Si beaucoup d’articles ont abordé ce sujet, nous avons choisi de nous référer à 
l’article synthétique de MILMSKI et PARKER (199 1) et l’ouvrage de STEIWENS et KREL~S (1986). 
Seulement trois hypothèses sont nécessaires pour ce modèle : 
- l’habitat doit être un environnement en taches (hétérogène) ; 
- la récompense donnée par n’importe quelle tache à un compétiteur décroît avec 
l’augmentation du nombre de compétiteurs exploitant cette tache ; 
- les individus sont libres de se déplacer d’une tache à l’autre sans aucune contrainte 
ni restriction. 
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Au départ, les acteurs devaient avoir des capacités de compétition équivalentes mais 
cette hypothèse a pu être abandonnée par la suite (voir le récent travail de SUTHERLAND et 
PARIER, 1992 par exemple). Le principal résultat de ce modèle est qu’idéalement, chaque 
compétiteur exploite la tache où ses gains sont maximisés. Tous les individus devraient donc se 
rendre sur la tache la plus profitable, mais compte tenu du nombre de compétiteurs dans une 
tache, il peut être plus avantageux pour un individu de se rendre sur une autre tache moins 
productive mais où il y a moins de compétiteurs. L’équilibre est atteint quand tous les 
compétiteurs ont le même gain, quelle que soit la tache qu’ils exploitent. La répartition 
correspondante est ia distribution libre idéale. Nous ne développerons pas ici tous les 
fondements de ce modèle. En résumé, le modèle de distribution libre idéale prédit que le 
nombre de compétiteurs dans une zone s’ajuste directement en proportion de sa profitabilité. 
La profitabilité d’une tache peut être définie comme le compromis entre les ressources qu’elle 
fournit et le nombre de compétiteurs l’exploitant. La règle qui définit cette distribution s’appelle 
la « règle d’entrées égales » (ir~,~ltf malchiq lule). 
Quelles sont les prédictions de ce modèle ? 
Quand tous les compétiteurs sont égaux, le modèle prédit donc que la taille du groupe 
qui exploite une tache dépend de la profitabilité de cette dernière. Quand les compétiteurs ont 
des capacités différentes, on tend à avoir une « distribution phénotypique tronquée » 
(trmcated phenotype disfribufion). Prenons par exemple des individus d’une même espèce 
mais de tailles différentes, vivant dans un habitat où les profitabilités des taches dépendent de la 
taille des compétiteurs. Une profïtabilité variable suivant les capacités de compétition des 
acteurs peut se concevoir par exemple comme des tailles variables de proies, favorisant 
certains prédateurs plus que d’autres compte tenu de leurs capacités de chasse, ou des 
conditions de milieu qui avantagent plus ou moins certains compétiteurs. Suivant ce principe, 
dans certaines taches, le poids compétitif des individus les plus grands n’est pas très différent 
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de celui des plus petits. En matière de compétition, les plus gros individus n’ont donc pas plus 
d’avantages dans ces taches par rapport aux plus petits individus. Dans d’autres taches, les plus 
gros individus ont de meilleures performances que les petits. Il existe également des taches 
intermédiaires entre ces deux types de taches extrêmes. Le modèle prédit que les plus gros 
vont dans les premières taches, où les effets de la taille du compétiteur sont les plus 
avantageux. Les plus petits individus vont dans les taches qui n’offrent pas plus d’avantages aux 
gros individus qu’aux petits. Enfin, les individus de taille moyenne vont dans les taches 
intermédiaires. On peut donc s’attendre à trouver une telle distribution pour les individus d’âges 
différents. 
Le modèle de distribution libre idéale peut également expliquer les migrations 
trophiques des animaux. Quand un habitat devient pauvre, certains individus vont quitter ce 
lieu alors que d’autres resteront. MILMSKI et PARKER (1991) ont exposé le cas de migrations 
d’oiseaux qui se déplacent sur de longues distances pour passer l’hiver dans des régions plus 
favorables. Le nombre d’oiseaux qui restent est donné par la règle d’« entrée égale ». 11 est 
logique d’après le modèle que les récompenses des migrants et des sédentaires soient 
équivalentes, les individus de chaque classe étant répartis suivant la distribution libre idéale. 
Appliquer les principes de ce modèle simple au comportement en banc des poissons 
peut être très séduisant. Cependant, PITCHER (1986) considère que les hypothèses du modèle ne 
sont pas réalistes à cause des contraintes que connaissent les poissons pour se déplacer dans 
leur environnement à la recherche de zones riches, l’hypothèse de la libre circulation sans 
contrainte ni restriction n’étant pas vérifiée. De plus, il considère que le comportement social 
d’un banc n’est pas inclus dans la théorie. Bien que ces remarques apparaissent logiques, en 
particulier pour des espèces plus sédentaires que les thons, nous proposons de les discuter et 
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d’établir un modèle de comportement de bancs de thons fondé sur la distribution libre idéale 
@AGORN et al., 1994 b). 
3.2.2 Pouvons-nous <appliquer le modèle de distribution libre idéale au 
comportement en banc des thons ? 
L’idée est de considérer les bancs comme des entités qui peuvent s’agréger à d’autres 
pour former de plus gros bancs ou se désagréger. Le modèle de distribution libre idéale est 
établi pour des individus et les quelques objections à l’application de ce modèle à des bancs de 
poissons viennent du fait que le comportement social n’est pas considéré (PITCHER, 1986). Mais 
si les entités sont supposées être des bancs, alors le comportement social est directement inclus 
dans le modèle puisque l’on assimile alors un banc a un individu. Un banc apporte beaucoup 
d’avantages aux poissons : 
- un plus grand volume d’eau prospecté, grâce au partage de l’information, ce qui 
permet aux poissons d’un banc de trouver plus rapidement leur nourriture (PIICI-IER 
ef al., 1982) ; 
- une coopération pour la chasse dans certains cas (PAIURIDGC el a/., 1983) ; 
- une augmentation du taux individuel d’alimentation (PIIWIX et HOU~E, 
1987 ; RANTA et KATALA, 1991). 
Pour le dernier point, quelques explications ont été avancées, comme la facilitation 
sociale et une plus .grande possibil.jte d’excursion. La facilitation sociale augmente le taux 
d’alimentation grâce à une plus grande compétition intra-groupe, obligeant les individus à se 
nourrir davantage. Elle permet également un meilleur partage pour la vigilance (STREET ef ai., 
1984). Les excursions possibles sur d’autres taches riches environnantes augmentent 
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l’échantillonnage de l’environnement (PITCHER, 1986). Adopter le banc comme entité de base 
nous permet donc de modéliser le comportement en banc en y incluant les avantages sociaux. 
Comme un poisson consomme de l’énergie en nageant, du fait du métabolisme 
musculaire, l’hypothèse de déplacement libre entre les taches pour se rendre sur la plus 
profitable ne peut être vérifiée, surtout si les taches sont éloignées. PITCHER (1986) a établi une 
synthèse sur la théorie de la distribution libre idéale appliquée aux bancs de poissons. Certaines 
expériences en laboratoire ont été en accord avec les prédictions du modèle (GODM et 
KEENLEYSIDE, 1984 ; MILINSKI, 1979 cité par PITCHER, 1986). Mais d’autres travaux ont prouvé 
qu’il existe une grande différence entre les poissons et que cette théorie ne peut être 
exactement appliquée aux poissons en banc. PITCIGR (1986) précise que les poissons ne sont 
pas exempts de contraintes et que les prédictions du modèle ne sont pas très précises. 
Cependant, il reconnaît que pour certains problèmes écologiques, cette théorie peut donner de 
bonnes estimations. 
La principale question posée ici est de savoir si l’hypothèse de l’absence de contrainte 
(déplacement libre) peut être acceptée. Le thon est connu pour être une espèce ayant des coûts 
énergétiques élevés (OLSON et BOGGS, 1986). Le « pari )) joué par les thons est de trouver des 
taches profitables dans des eaux oligotrophiques. Trouver une zone riche composée de 
diverses taches de nourriture est la condition de leur survie (K~~CHELL ef cri., 1978). A 
l’intérieur de cette zone riche, leur but est d’exploiter les concentrations environnantes 
rapidement et de la manière la plus efficace possible. Dans ce cas, les mouvements entre taches 
ou-entre bancs de proies dans une tache impliquent bien sûr des coûts (on ne peut.pas négliger 
les coûts dus à la nage rapide par exemple), mais ces derniers peuvent n’avoir qu’une très faible 
influence sur le comportement des prédateurs. Même s’il semble logique de penser que les 
coûts représentent le premier problème pour des bancs de thons en recherche de zones riches, 
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en revanche, réussir à moissonner la plus grande quantité possible de nourriture est 
certainement la première préoccupation des bancs à l’intérieur d’une zone riche. Ainsi, quand 
les bancs ont trouvé une zone profitable, on peut émettre l’hypothèse que leur comportement 
ne dépend plus des coûts de sorte que l’hypothèse de l’absence de contraintes pour les 
mouvements peut être admise. Dans le but de moissonner la plus grande quantité de nourriture 
dans les diff&entes taches, les bancs peuvent alors suivre !a distribution libre idéale pour 
optimiser leur taux d’alimentation. 
Chaque tache peut être définie par la densité et la distribution des proies qui y sont 
présentes. PETIT (1991) a établi une relation entre la taille du banc et la densité des proies. En 
réalité, cette relation indique la taille maximale que peut prendre un banc de thons en fonction 
de la densité des proies. Au-delà de cette taille critique, la nourriture partagée par les poissons 
du banc ne suffit plus à combler les besoins de chaque individu et leur balance énergétique 
devient négative. Ainsi, il est possible d’avancer que chaque tache ne peut supporter qu’une 
certaine quantité de thons, le nombre de bancs de proies et leur biomasse régulant la taille des 
bancs de prédateurs (cette hypothèse existait déjà dans le modèle KERTHON). Quand un trop 
grand nombre de bancs exploite une zone, le fort pouvoir de prospection des bancs de thons 
leur permet de partir pour chercher d’autres bancs de proies ou d’autres taches environnantes. 
Les poissons d’un gros banc (de taille supérieure à la taille critique) se nourrissant sur un 
environnement avec plusieurs taches de nourriture de qualités variables, même s’ils sont sur la 
tache la plus riche, vont visiter les autres taches des alentours (voir PI’I‘CIIER, 1986 pour une 
synthèse). De plus, ce comportement d’échantillonnage n’est pas prédit par la théorie classique 
de la quête optimale de. nourriture (PIIUIER, i 1986). Mais il semble logique que ce 
comportement aide les bancs à se distribuer sur les taches proches suivant la distribution libre 
idéale. Quand un trop grand nombre de bancs exploite une tache, l’énergie gagnée par les 
individus est faible et de ce fait des groupes de poissons peuvent partir pour chercher de 
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nouvelles taches plus profitables. On assiste alors à une régulation de la densité des thons à 
l’intérieur de chaque tache, dirigée par la balance énergétique des individus. Ces mécanismes 
sont identiques au modèle basique de h/lAc CALL (1990) qui s’appuie également sur la théorie 
de la distribution libre idéale et où l’habitat régule la densité de population (figure 24). L’habitat 
est décrit comme une topographie continue de la profitabilité, avec ainsi l’apparence d’un bassin 
irrégulier, dont la forme peut varier avec le temps. Suivant les principes de la distribution libre 
idéale, la population remplit le bassin comme un liquide sous l’influence de la gravité. Ainsi, la 








Figure 24 : Transect à travers la profitabilité topographique. L’axe de la profïtabilité 
de l’habitat est inversé (augmentation vers le bas). La profitabilité réelle pour une situation 
donnée est montrée par la ligne en pointillés. La profitabilité est ici identique à un liquide 
soumis à l’action de la pesanteur, 3es vallées ou collines étant définies par la profitabilité pour 
chaque habitat. La flèche indique la place d’un habitat précis dans ce graphique. La valeur de la 
profitabilité se lit alors sur l’axe des ordonnées. Si on se déplace dans la topographie de la 
profitabilité, on pourra atteindre une profïtabilité plus grande (vers la droite par exemple) ou 
plus petite (vers la gauche), ceci dépendant de la richesse et de la densité de prédateurs dans 
ces habitats. D’après MAC CALL (1990). 
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3.2.3 Un modéle simple de comportements de bancs de thons Suivant les 
principes du modèle de distribution libre idéale 
. .‘.i 
Nous avons bâti un modèle (ECOTHON) pour examiner les possibles fonctions 
émergentes des comportements simples de bancs élémentaires guidés par un seul but : un 
partage optimal des ressources de l’environnement (cf. algorithme simplifié du modèle en 
annexe et modèle sur disquette). 
3.2.3.1 L’environnement artificiel 
L’habitat des thons est considéré comme infini. Il apparaît sur l’écran de l’ordinateur 
comme un carré de 400 milles de côté. Ce carré a une structure torique, les bords est et ouest 
étant reliés, ainsi que les bords sud et nord. Une source d’enrichissement apparaît à une 
position aléatoire et génère quatre taches agrégatives de nourriture : cela représente notre 
habitat hétérogène. Les taches de nourriture sont équivalentes et évoluent au cours du temps. 
Leur densité en proies ainsi que la distribution de ces proies varient pour imiter certains 
processus d’enrichissement des océans. La vie d’une tache est ici découpée en trois phases 
(avec une diminution progressive de la dispersion des proies), mais le logiciel laisse libre cours 
au modélisateur pour qu’il adapte l’évolution des concentrations suivant ses données ou 
connaissances (cf. modèle sur disquette pour les paramètres ajustables par l’utilisateur, tels que 
la durée de la simulation, les densités en proies, e/c.). 
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3.2.3.2 Les bancs de thons artificiels 
Au premier jour d’une simulation, cent bancs élémentaires ou bancs-unités (de faible 
taille, par exemple deux tonnes), apparaissent à des emplacements aléatoires dans l’habitat. Le 
comportement de ces bancs est le suivant : 
- en premier lieu, ils recherchent les taches riches. Quand ils sont dans une zone 
pauvre, ils se déplacent rapidement avec une faible sinuosité. Une fois la zone 
favorable atteinte (la source de l’enrichissement), ils concentrent leurs efforts en 
réduisant leur vitesse et en augmentant la sinuosité de leurs trajets. Quand ils 
trouvent une tache, ils attaquent les bancs de proies présents. Nous avons 
représenté ici le comportement optimal de recherche de taches riches trouvé par 
BENISMOU et BOVET (1991) et BENHAMOU (1992). Nous soulignons d’ailleurs que 
nous n’adoptons pas le comportement issu d’un algorithme génétique du modèle du 
chapitre précédent (se reporter au chapitre 3.1.4. pour plus de détails sur ce sujet) ; 
- à l’intérieur d’une tache, tous les bancs présents se partagent les bancs de proies. 
Pendant un jour (le ,pas de temps du modèle), les bancs échantillonnent leur 
environnement proche et une réorganisation de la population des bancs a lieu afin 
qu’ils aient une taille équivalente sur chacun des bancs de proies. Quand trop de 
prédateurs sont présents sur la tache, ils se distribuent toujours suivant les 
prédictions du modèle de distribution libre idéale, mais le surplus de thons quitte la 
tache pour explorer les taches environnantes. Ainsi, il n’y a pas de surexploitation 
des taches. C’est l’hypothèse que nous retiendrons, fondée sur la théorie de la 
distribution libre idéale, appliquée au comportement des thons. 
Le logiciel offre à l’utilisateur deux possibilités différentes pour modéliser le 
comportement grégaire des bancs hors des concentrations de nourriture. Pendant la recherche 
, 
à vitesse élevée des bancs, ils ne s’agrègent pas si d’autres bancs sont rencontrés. Ils peuvent en 
,, 
* 
revanche soit garder leur structure, considérant que les. relations sensitives sont maintenues ,, 
malgré la vitesse élevée,, soit se séparer, perdant la structure originelle du banc à cause d’une 
vitesse élevée et d’une perte de contrôle de l’information : on aboutit alors à deux bancs fils. La 
figure 25 montre une photo d’écran au cours d’une simulation. 
Figure 25 : Ecran d’une simulation du modèle ECOTHON. Le disque gris clair représente la 
source d’enrichissement qui génère les concentrations de nourriture (disques gris foncés). Les 
bancs sont dessinés sous la forme de cercles noirs dont le rayon est proportionnel au tonnage 
des bancs qu’ils représentent. 
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3.2.4 Discussion 
Ce modèle a pour seul objectif de permettre la visualisation de l’application de la 
théorie de la distribution libre idéale à l’étude du comportement des thons. Une organisation de 
la population de bancs de thons apparaît, adaptée à une exploitation effkace de la ressource. 
On peut supposer que les principales différences qui peuvent exister par rapport au 
comportement réel se trouvent dans les délais temporels pour les différentes transitions. Le 
modèle indique d’emblée des situations quasi-stables (chaque jour), alors que le temps de 
réaction réel peut être plus long. D’après le modèle, les individus réagissent surtout par rapport 
à leur balance énergétique. Il reste à mieux connaître la réaction fine des poissons par rapport à 
leur état interne pour mieux paramétrer les délais temporels. 
Quels peuvent être les apports d’un tel modèle ? 
En premier lieu, il faut observer que des séquences comportementales simples peuvent 
« administrer » une population de thons pour qu’elle exploite effkacement son milieu. Une 
organisation de la population s’effectue à partir de comportements élémentaires des bancs. Il 
n’y a aucune communication entre les bancs, les changements de comportement n’intervenant 
qu’en fonction de leur état interne, de leur organisation sociale et de leur environnement 
biologique. 
Ensuite, il faudrait quitter le monde théorique et appliquer ce modèle à des données 
réelles de richesse de l’océan et d’estimations de tailles de bancs de thons. Par des 
échantillonnages de la richesse en proies de thons d’une zone, de la dispersion de ces proies, il 
serait alors utile d’alimenter le modèle et de comparer la taille et la distribution des bancs 
artificiels à celles des bancs naturels grâce à des observations directes des bancs (par 
statistiques de pêche ou par observateurs embarqués, ou encore par prospection aérienne). 
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L’éthologie des poissons pélagiques manque d’observations en milieu naturel. Des modèles du 
même type que celui-là peuvent aider à programmer des campagnes océanographiques. On 
peut envisager deux voies différentes mais complémentaires pour continuer ce travail. D’une 
part, élaborer un programme de recherche fournissant les données nécessaires au modèle pour 
mieux le valider ou mieux cerner cette théorie : c’est la suite indispensable à cette étude. 
D’autre part, et une fois ce test effectué, on peut envisager de diriger le déroulement d’une 
campagne d’évaluation thonière en utilisant ce modèle, alimenté par les premières données 
récoltées au cours de la campagne. De telles expérimentations n’ont jamais été réalisées et cette 
théorie n’a pu encore être testée. 
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3.3 La taille des bancs peut-elle dépendre cJe la taille des thons ? 
Avec ce paragraphe, nous quittons momentanément le monde de la modélisation pour 
effectuer une analyse sur la taille des bancs de thons. Nous venons d’étudier le comportement 
grégaire des thons, c’est-à-dire le phénomène d’agrégation ou d’éclatement des bancs, ou si l’on 
préfère les mécanismes de variation de la taille des bancs. Dans le monde halieutique, la taille 
d’un banc s’exprime presque toujours d’après des unités de masse (la tonne par exemple). En 
revanche, pour l’étude sociale des groupes d’animaux en général, la taille d’un groupe se 
conçoit sous la forme d’un nombre d’individus. On peut ainsi considérer qu’il y a une définition 
éthologique de la taille d’un groupe (en nombre d’individus) ou écologique (en termes de 
biomasse). Si la taille écologique des bancs de thons reste un concept bien adapté aux études 
halieutiques, en revanche, la taille éthologique mériterait d’être considérée dans les travaux sur 
le comportement grégaire des thons. C’est ainsi qu’une étude sur les tailles des bancs pêchés 
dans l’océan Indien a permis d’évaluer la relation entre la taille des thons (taille éthologique, 
c’est-à-dire taille des groupes, exprimée en nombre d’individus) et la taille des bancs qu’ils 
forment (DAGORN ef cd., 1993). 
Les données utilisées proviennent des pêches des senneurs français dans l’océan Indien 
de 1984 à 1991 et seules les captures sur mattes libres ont été retenues. L’hypothèse de départ 
est que le banc pêché à la senne représente le banc dans sa totalité. Les poissons ont été 
regroupés en deux catégories &: listaos d’un côté (3026 bancs monospécifiques étudiés) et 
albacores/patudos/germons de l’autre (3363 bancs monospécifiques ou plurispécifiques 
étudiés). Dans les statistiques disponibles (ORSTOM Seychelles/SFA), il est indiqué, outre 
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l’espèce pêchée, la classe de taille à laquelle appartiennent les poissons du banc. Les figures 26 
et 27 montrent clairement que les tonnages des bancs augmentent avec la taille des poissons. 
Soit T le tonnage des bancs, N le nombre d’individus composant le banc et P le poids moyen 
des individus. Nous avons globalement T = P*N, si on considère que tous les individus ont un 
poids identique. A partir du moment où T augmente quand P augmente, il n’est pas possible 
d’en déduire directement la tendance de N. Il était nécessaire de traiter ces données pour 
connaître l’évolution de N, nombre d’individus du banc, en fonction de la taille des individus. 
Il a fallu recourir à une estimation du nombre d’individus des bancs. Pour cela, nous 
avons pris comme poids individuel la médiane de la classe de poids à laquelle appartenaient les 
poissons composant le banc. Nous savons que cette valeur médiane ne peut en aucun cas 
représenter le véritable poids de chaque individu. Aussi, des estimations ont également été 
réalisées en prenant les bornes minimales et maximales des classes de tailles. Signalons que les 
tendances trouvées sont identiques quel que soit le choix du diviseur (médiane, minimum, 
maximum). Chaque tonnage de banc a ensuite été divisé par ce poids individuel pour obtenir 
une estimation du nombre d’individus. Enfin, compte tenu des effectifs rencontrés pour les 
bancs des différentes espèces, les tailles des bancs ainsi calculées ont été reportées : 
- en classes de 100 individus pour les albacores, patudos et germons ; 
- en classes de 500 individus pour les listaos. 
Des méthodes statistiques non-paramétriques (test de la médiane, test de Kruskal & 
Wallis) ont permis de tester si la taille des bancs (exprimée en nombre d’individus) diffère selon 
la classe de taille des poissons. Les tests paramétriques, comme l’analyse de variante, 
nécessitent des hypothèses de normalité de distribution des paramètres qui n’étaient pas ici 
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Figure 26 : Evolution de la taille des bancs (en tonnes) en fonction du poids individuel 
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Figure 27 : Evolution de la taille des bancs (en tonnes) en fonction du poids individuel 
(listaos). 
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Les résultats des tests montrent qu’il existe des différences significatives de tailles de 
bancs entre les diverses classes de poids des poissons (tableaux VII à X). Il n’a pas été possible 
d’établir le résultat pour la .comparaison entre certaines classes de poids (tests non significatifs). 
Cependant, il est montré pour le groupe albacores/patudos/germons, que les bancs contiennent 
moins d’individus quand les poissons sont plus gros. Les poissons de moins de 3 kg forment 
des bancs contenant plus d’individus que les bancs constitués de poissons de plus de 
10 kg ; Ceux de la classe 3-10 kg forment également des bancs plus gros (en nombre 
d’individus) que les poissons de plus de 10 kg. Enfin, les poissons entre 10 et 30 kg constituent 
des bancs avec des effectifs plus importants que les bancs de poissons dont le poids dépasse 
50 kg. Pour les listaos, les tendances sont similaires : les petits individus se retrouvent dans des 
bancs avec des effectifs statistiquement plus élevés que ceux des bancs formés par les gros 
individus. Ainsi, les bancs de gros thons, bien que de tonnage supérieur, comptent en général 
moins d’individus que les bancs de petits thons (figures 28 et 29). Diverses interprétations 
peuvent être fournies. 
Tableau VII : Comparaisons des tailles de bancs pour les albacores/patudos/germons 
(tonnage). Probabilités d’avoir une valeur supérieure au Chi2 sous la condition HO, d’après le 







(W) : Chi2 = 471,58 (4ddl) (probabilité > Chi2) = 0,OOOl 
(M) : Chi2 = 700,30 (4ddl) (probabilité > Chi2) = 0,OOOl 
c3.kg 3-10 kg 10-30 kg 30-50 kg > 50 kg 
W : 0,527 W : 0,023 w : 0,0001 w : 0,0001 
M : 0,218 M : 0,045 M : 0,OOOl M : 0,OOOl 
w :,0,0001 w : 0,0001 w : 0,0001 
M : 0,OOOl M : 0,OOOl M : 0,OOOl 
w : 0,0001 w : 0,0001 
M : 0,OOOl M : 0,OOOl 
w : 0,520 
M : 0,1333 
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Tableau VIII : Comparaisons des tailles de bancs pour les albacores/patudos/germons 
(nombres d’individus). Probabilités d’avoir une valeur supérieure au Chi2 sous la condition HO, 
d’après le test de Wilcoxon (W) et le test de la médiane (M). 
classes de 
poids 




(W) : Chi2 = 409,07 (4ddl) (probabilité > Chi2) = 0,OOOl 
(M) : Chi2 = 559,60 (4ddl) (probabilité > Chi2) = 0,OOOl 
< 3 kg 3-10 kg 10-30 kg 30-50 kg > 50 kg 
w : 0,0001 w : 0,0001 w : 0,0001 w : 0,0001 
M : 0,OOOl M : 0,OOOl M : 0,OOOl M : 0,OOOl 
w : 0,0001 w : 0,0001 w : 0,0001 
M : 0,OOOl M : 0,OOOl M : 0,OOOl 
w : 0,3038 w : 0,0001 
M : 0,8589 M : 0,OOOl 
w : 0,0001 
M : 0,OOOl 
Tableau IX : Comparaisons des tailles de bancs pour les listaos (tonnage). Probabilités d’avoir 
une valeur supérieure au Chi2 sous la condition HO, d’après le test de Wilcoxon (W) et le test 
de la médiane (M). 
classes de 
poids 




(W) : Chi2 = 20,l (4ddl) (probabilité > Chi2) = 0,0005 
(M) : Chi2 = 29,P (4ddl) (probabilité > Chi2) = 0,OOOl 
< 1,8 kg 1,8-4 kg 4-G kg 6-8 kg > 8 kg 
w : 0,0001 w : 0,0001 W : 0,0108 w : 0,0005 
M : 0,0007 M : 0,OOOl M : 0,013P M : 0,0002 
w : 0,0004 w : 0,219o w : 0,479o 
M : 0,0257 M : 0,229O M : 0,2342 
w : 0,710 w : 0,0015 
M : 0,486 M : 0,108 
w : 0,186 
M : 0,137 
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Tableau X : Comparaisons .des tailles de bancs .pour les listaos (nombres d’individus). 
Probabilités d’avoir une valeur supérieure au Chi2 sous la condition HO, d’après le test de 
Wilcoxon (W) et le test de la médiane (MI). 
(W) : Chi2 = 121,97 (4ddl) (probabilité > Chi2) = 0,OOOl 
(M) : Chi2 = 277,70 (4ddl) (probabilité > Chi2) = 0,OOOl 
classes de < 1,8 kg 1,8-4 kg 4-6 kg 6-S kg > 8 kg 
poids 
c 1,8 kg W : 0,0,2496 W : 0,0211 W : OJ532 w : 0,0001 
M : 0,8978 M : 0,0004 M : 0,652l M : 0,OOOl 
1,8-4 kg w : 0,0003 w : 0,2974 w : 0,0001 
M : 0,063 1 M : 0,6419 M : 0,OOOl 
4-6 kg ~ w : 0,7705 w : 0,0001 
M : 0,8754 M : 0,OOOl 
6-8 kg w : 0,012l 















OS-3 kc 3-10 kg 10-30 kc 30-50 kfi >50 kc 
Chscs de poids des poissnnr 
Figure 28 : Evolution de la taille des bancs (en nombre d’individus) en fonction du poids 
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Figure 29 : Evolution de la taille des bancs (en nombre d’individus) en fonction du poids 
individuel (listaos). 
Tout d’abord, il semble d’après les résultats statistiques que le poids de i0 kg (pour 
albacores/patudos/germons) pourrait représenter un seuil. Ce seuil a été trouvé par ROGER 
(1991) chez l’albacore comme coïncidant avec un changement de stratégie alimentaire. En 
dessous de cette taille, la taille maximale des proies des thons augmente avec la taille du 
prédateur. Au-delà de cette taille, les thons semblent avoir accès à de nouvelles proies, la taille 
de celles-ci n’étant plus un facteur limitant. En auçmentant leur taille, les thons ont 
progressivement accès à de nouvelles ressources, plus rentables d’un point de vue énergétique. 
La distribution différente de ces proies peut alors impliquer une distribution différente des 
bancs de thons. Dans l’Atlantique est, ROSSIGNOL (1968) a comparé les contenus stomacaux 
d’albacores immatures’ et adultes. Les estomacs des plus jeunes contiennent surtout des 
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organismes qui vivent dans les eaux superficielles. Le bol alimentaire des adultes est composé 
en proportion parfois non négligeable de formes plus profondes. ROSSIGNOL (1968) en déduit 
un mode de vie différent suivant l’âge. Les jeunes se trouvent préférentiellement dans les eaux 
superficielles alors que les gros thons ne monteraient à la surface que lorsqu’ils sont attirés par 
des bancs de poissons. Le changement de stratégie alimentaire serait responsable du nouvel 
agencement des bancs. SHARP et FRANCIS (1976) ont discuté cette différence de tailles des bancs 
suivant la taille des individus qui les composent. D’après eux, la désagrégation des bancs de 
gros poissons en petites sous-unités est le reflet d’une répartition plus étendue de ces poissons 
en réponse aux problèmes de compétition alimentaire et au changement de capacités 
physiologiques. La masse de ces gros poissons, leur mobilité, leur plus grande indépendance 
face aux températures extérieures leur permettent d’étendre leur terrain de chasse, donc 
d’agrandir leur biotope par rapport aux plus petits poissons. Les gros prédateurs peuvent 
chasser dans des eaux plus froides par exemple pour attaquer des proies de taille supérieure et 
plus énergétiques. SHARP et FRANCIS (1976) parlent surtout de la taille 40 cm comme le seuil 
d’un changement de comportement pour l’albacore. On peut logiquement imaginer que d’autres 
tailles correspondent aussi à des changements de comportement, comme par exemple celles de 
80-90 cm (soit environ 10 kg). Toutes ces remarques concordent pour indiquer que l’accession 
à de nouvelles proies aboutit à une redistribution des bancs. On peut également supposer que 
les bancs de gros individus se déplacent plus rapidement pour trouver ces proies plus « rares ». 
Cette augmentation de vitesse favorise les petites structures. A partir de photos aériennes sur 
141 bancs de grands thons rouges (Thzrnnus thymus) en Baie de Cape Cod, PARTRIDGE et 01. 
(1983) ont montré l’existence de structures facilitant une chasse coopérative et fournissant des 
avantages hydrodynamiques (structure parabolique des bancs composés de 2 à 79 individus). 
Certes, nous avons alors affaire à de très gros individus, mais cela montre qu’une évolution du 
comportement grégaire peut intervenir avec la croissance des individus. Par ailleurs, SHARP 
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(19Sl), en citant BREDER (1965), évoque le caractère très instable des bancs de thons rouges 
quand la taille des individus augmente. 
Les remarques précédentes vont dans le courant de la théorie de la distribution libre 
idéale, qui peut servir d’explication à cette tendance (le principe de cette théorie est explicité 
dans la partie 3.2.1.). Pour résumer cette théorie, si les individus sont libres de se déplacer dans 
leur habitat, alors chaque individu ira idéalement à l’endroit qui lui fournira les gains les plus 
importants. Quand les individus ont des capacités physiques différentes - ce qui est notre cas 
avec des thons de tailles différentes - on tend vers une « distribution phénotypique tronquée H 
(Mr~rtcw et P~=R, 1991) (voir le chapitre 3.2. pour les caractéristiques d’une distribution 
phénotypique tronquée). Comme les proies ont sans doute également des distributions 
différentes suivant leurs tailles (SHARP et FRANCIS, 1976) cela implique une distribution 
différente des bancs suivant la taille des thons. 
Ces résultats indiquent qu’il convient de tenir compte de la taille des poissons quand 
on aborde le problème de la taille des bancs. En halieutique, les bancs sont la plupart du temps 
considérés d’un point de vue écologique, avec des tailles estimées en unités de masse. 
Cependant, des estimations de tailles de bancs en nombres d’individus permettent d’observer le 
système banc avec un autre regard. Du fait de performances écophysiologiques et du 
comportement alimentaire, les individus se regroupent en bancs dont la taille pourrait s’ajuster 
en fonction des besoins individuels et donc de la répartition des proies. 
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4 Pouvons-nous établir une théorie cohérente sur 
l’adaptation des thons et quelles perspectives nos travaux 
peuvent-ils engendrer ? 
I  , . ,  .< 
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4.1 Eléments de synthèse. ’ a . : 
Les deux chapitres précédents ont permis de proposer de nouvelles hypothèses sur le 
« fonctionnement » possible d’une population de thons, en matière de mouvements d’une part 
et de comportement grégaire d’autre part, 
En ce qui concerne le déplacement des bancs, deux approches sont à considérer : 
a) les thons adoptent le comportement théorique optimal de recherche de nourriture, 
en relation avec la richesse des zones parcourues. L’habitat des thons est considéré comme 
hétérogène. De ce fait, on peut supposer que le déplacement des bancs suit approximativement 
le comportement optimal de recherche de nourriture en milieu hétérogène. Ils adopteraient 
ainsi, comme nous l’avons déjà souligné dans les chapitres précédents, un mouvement à forte 
sinuosité et à faible vitesse en zone riche et un mouvement à faible sinuosité et à forte vitesse 
dans les zones pauvres, pour fùir ces zones et avoir de meilleures chances de retrouver une 
concentration riche (BENMAMOU et Bowr, 1991 ; BENHAMOU, 1992). C’est pourquoi ce 
comportement a été retenu dans beaucoup de nos modèles. Ainsi, c’est la richesse d’une zone 
qui dicte le comportement de déplacement des animaux. C’est la stratégie « habituelle H des 
prédateurs, comme l’indiquent FRONTIER et PICHOD-VIALE (1991) : « si Zes proies étaient 
réparties dam le milieu au hasard ou de façon homogène, le prédateur devrait dépenser une 
énergie importante pow les rechercher à travers son .territoire de chasse (énergie 
éventuellement supkriewe à celle foumie par l’ingestion de la proie, auquel cas la relation 
proie/prédatew cesse d’êtse viable). Mais la pkpart du temps, /es proies sont surdispessées ; 
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le prédateur peut alors adopter un comportement plus économique, structuré lui aussi de 
façon hiérarchique c’est-à-dire comprenant une ” cascade ” de comportements particuliers 
correspondant aux .différentes phases de sa recherche! Cette, hiérarchie doit coïncider 
géométriquement avec In « cascade » de groupement des proies : (1) recherche des groupes 
au cours d’une errance soit aléatoire, soit vsténzatique suivant des cheminscfixés ; (2) un 
groupe étant repéré, le prédateur Z’exploite n restant un certain temps abs son voisinage ;
(3) reprise de l’errance ». Par exemple, les modèles de BENHAMOU et BOVET (1991) montrent 
que le comportement d’errance est effkace quand la recherche s’effectue par mouvements 
aléatoires dont la sinuosité est réduite et avec une vitesse importante ; 
b) les thons utilisent l’hétérogénéité du milieu pour se guider vers des zones 
favorables. C’est pourquoi nous avons réalisé des modélisations basées sur l’exploitation des 
températures de surface de l’océan. Les principales améliorations auront lieu quand de 
nouveaux outils de la télédétection seront opérationnels. Si l’acquisition de températures de 
surface est performante, en revanche il reste à améliorer l’acquisition des vents, des courants, 
des vorticités, de la couleur de l’eau, e/c. En utilisant de plus en plus les hétérogénéités du 
milieu physique, nous pourrons mieux étudier le déplacement des thons. Dans leur recherche, il 
faut comprendre comment les thons peuvent s’aider du milieu pour trouver ces zones riches. 
Par les modèles d’apprentissage que nous avons exposé dans le chapitre 2, nous réussissons 
dans certains cas à mimer des trajets de bancs de thons, mais cela n’implique pas que le 
comportement artificiel appris par nos animats soit celui qui guide les bancs réels. Ce ne sont 
que des mouvements mimés, représentatifs de certains trajets possibles ou plausibles, ce qui 
leur confère pleinement, la cara@eristique,de modèles.. 
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En ce qui concerne le comportement social des thons, le phénomène semble plus 
complexe. Le chapitre 3 a permis d’avoir une nouvelle vision de ce phénomène. Ce 
comportement social pourrait très bien suivre les principes de la distribution libre idéale. NOUS 
avons également montré les comportements grégaires optimaux pour des bancs exploitant des 
milieux hétérogènes. Le modèle THONGEN a ainsi mis en évidence le rôle de la densité des 
proies des milieux traversés sur le comportement social. Mais comme nous l’avons expliqué, ce 
modèle était surtout un premier pas vers l’approche du comportement grégaire par algorithme 
génétique. Il souffre de certaines approximations qui ne lui permettent pas à lui seul d’être à la 
base d’une théorie et mériterait de nouveaux développements. Ces modèles nous ont fourni des 
indications sur le fonctionnement possible d’une population de thons. Avant de proposer un 
modèle global de gestion naturelle des bancs de thons (c’est-à-dire par les thons eux-mêmes), 
qui représente en quelque sorte une synthèse et une théorie pour l’adaptation des thons, nous 
entamons une discussion sur la notion de taille optimale de banc. 
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4.2 Qu’est-ce qu’une taille optimale de banc ? 
L’influence de l’environnement sur la taille des bancs a été étudiée de manière 
théorique par DIJFFY et WISSEL (1988) pour les poissons pélagiques en général et par PETIT 
(1991) pour les thons tropicaux en particulier. Dans ces modèles, les densités de proies limitent 
les tailles maximales des bancs mais il n’y a aucune discussion sur la taille optimale des bancs 
de poissons pélagiques. KOSLOW (198 l), cité dans PITCHER et PARRISH (1993), avait également 
avancé que la taille des grands bancs pélagiques pouvait être régulée par la recherche de 
l’optimisation de la prise de plancton en relation avec la taille de la concentration de plancton. 
La notion de taille optimale de banc comme la taille de groupe qui fournit aux 
individus le bénéfice net maximum est discutée par PITCI-IER et PARRISI-I (1993). Nous nous 
proposons d’apporter des réponses à la question : qu’est-ce qu’une taille optimale de banc ? La 
définition communément admise, citée précédemment, sera remise en cause. 
Prédateurs et nourriture sont les clés de la compréhension de l’existence des bancs des 
poissons (PITCHER et PARRISH, 1993). Habituellement, les scientifiques supposent que les 
individus recherchent leur nourriture en groupe pour maximiser leurs gains alimentaires et 
minimiser la prédation (GIRALDEAU, 1988). Ici, compte tenu de nos sujets d’études (poissons de 
plus de 40 cm considérés comme des prédateurs), nous retiendrons essentiellement la fonction 
de recherche et de prise de nourriture. 
Les poissons qui vivent en bancs tirent des bénéfices du groupe à travers une 
localisation de la nourriture plus rapide, plus de temps pour se nourrir, plus d’échantillonnage 
des zones, un transfert d’information et l’opportunité de copier le comportement du voisin. 
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Cependant, quelques coûts augmentent également avec la taille du groupe comme la 
compétition dans ses différentes formes (PITCHER et PARRISH, 1993). II devient alors logique, en 
première ‘réflexion, de.,sup~oser,,:qu’iJ existe une taille optimale de banc qui fournirait un _ i, . . 
bénéfice net maximum pour les .membres du groupe (BERTRAM, 1978, cité dans PITCHER et 
PAFWSH, 1993). La figure 30 montre des exemples de courbes de gains et de coûts (graphique 
du haut) et on peut observer sur le deuxième graphe que la courbe de bénéfices nets (gains 
diminués des coûts) atteint sa valeur maximale pour la valeur n*. Ainsi, comme l’écrivent 
PITCHER et PARISH (1993), dam ie nxillew des mondes possi2>ies, on desrai~ trouver des 
groupes de cette taille opfimale dam In nature. 
-- 
I Bénéfices I 
Tailles du goupe 
Figure 30 : Courbes théoriques des coûts et bénéfices du groupe en fonction de la 
taille des groupes (exprimée en nombre d’individus), d’après GIRALDEAU (1988). n* est la taille 
qui fournit Je bénéfice net maximal, alors que n- est la taille qui procure Je bénéfice net nul 
(coûts et bénéfices bruts s’équilibrent). 
En utilisant des modèles, SII~LY (1983) et CIARK et MANCXL (1984) ont montré de 
manière indépendante qu’un tel optimum n’est pas stable. Pour des animaux qui recherchent un 
profit personnel (animaux qualifiés d’égoïstes), ils doivent rejoindre un groupe tant que ce 
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comportement leur apporte des bénéfices. Cependant, la conséquence de telles règles de 
« libre-entrée » conduit à une taille de groupe stable, toujours plus grande que la taille 
théorique optimale, plus proche de fa taille de groupe correspondant à un bénéfice net nul. 
Ainsi, dans la nature, nous devrions plutôt observer des groupes qui fournissent un bénéfice net 
nul à leurs individus (PITCHER et PARRISH, 1993). 
GIRALDEAU (1988) puis GIRALDEAU et CARACO (1993) ont remis en question ces 
prédictions en analysant les conséquences de comportements de défense d’entrée du groupe, de 
dominante sociale et de liaisons génetiques entre membres de la population. Finalement, ces 
travaux ont montré que la taille d’équilibre, toujours plus grande que la taille optimale, 
approchera cette dernière quand : les membres du groupe contrôlent l’entrée des nouvelles 
recrues ; une dominante .sociale existe au sein de la population ; les individus sont liés 
génétiquement. 
Nous ne remettons pas en cause ces travaux et leurs conclusions mais en revanche 
nous proposons de revoir, du moins pour les thons, le critère retenu pour juger les bénéfices du 
banc. Dans les études théoriques mentionnées précédemment, les coûts et gains sont évalués 
sous la forme d’une variable énergétique. La taille optimale de banc est alors définie comme la 
taille fournissant aux individus la valeur la plus élevée pour cette variable énergétique. 
Cependant, dans le cas de bancs de grands poissons pélagiques vivant dans des eaux 
oligotrophes, caractérisées par une forte répartition hétérogène des proies, le but pourrait ne 
pas être nécessairement l’optimisation de l’énergie mais la minimisation du risque d’inanition, 
On rentre alors dans le domaine de la sensibilité au risque, une notion qui sera discutée un peu 
plus loin. Notre hypothèse est que la taille optimale de banc correspond alors à la taille qui 
permet de maximiser tous les avantages sociaux, en particulier le transfert d’information (voir 
PI-I-CHER et HOUSE, 1987 ; RYER et OLLA, 1991), de manière à profiter du groupe pour 
absolument trouver des zones riches et s’alimenter. Grâce au transfert d’information, les 
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poissons présents dans des grands bancs trouveront plus de concentrations de proies que les 
poissons d’un petit banc. Dans cette nouvelle optique, un banc doit être aussi grand que 
possible. dans le but de maximiser l’ensemble des avantages sociaux,, principalement 
l’augmentation du volume de prospection. En considérant ces remarques, le critère à optimiser 
n’est plus la variable énergétique mais devient la taille du banc, En revanche, l’énergie devient 
maintenant la contrainte qui limitera la taille de banc. Le but est de maximiser la taille du banc 
sans atteindre une valeur négative pour la balance énergétique des individus du groupe. Nous 
définirons donc la taille optimale de banc comme la taille qui fournit aux individus un bénéfice 
net nul, ce qui correspond à la taille n- de la figure 30. En prenant cette définition qui 
privi!égie le comportement social à l’optimisation de l’énergie individuelle, la taille stable 
trouvée par SIBLY (1983) et CLARK et MANGEL (1984) correspond à la taille optimale. Pour ne 
pas confondre les deux définitions d’une taille optimale de banc, nous donnerons le nom de 
taille optimale sociale (TOS) pour la taille qui maximise le comportement social et fournit aux 
individus un bénéfice net nul. Cette TOS peut également s’appeler taille critique, dans la 
mesure où elle correspond à la taille au-delà de laquelle les bénéfices nets deviennent négatifs. 
Après avoir défini une taille optimale, la question qui suit naturellement est : existe-t-il 
un comportement social optimal, amenant les thons à former des bancs de tailles 
quasi-optimales ? 
Les thons tropicaux vivent dans des mers oligotrophes que l’on peut caractériser 
comme étant des environnements stochastiques et hétérogènes. Dans un habitat stochastique, 
par définition, les récompenses, (en termes de recherche, de zones riches) sont incertaines 
(HYART, 1986, citant PYKE ef nl., 1977 ; BENI-IAMOU, 1993). L’hétérogénéité d’un habitat implique 
l’existence de zones avec des densités en proies différentes, ou si l’on préfére des récompenses 
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différentes. La vie dans un milieu stochastique implique non seulement un problème 
d’utilisation rationnelle de l’information (BENHAMOLJ, 1993) mais également un problème de 
sensibilité au risque (HART, 1986 ; BENHAMOU, 1993). On considère souvent qu’un animal 
cherche à maximiser l’espérance mathématique d’une variable supposée liée à l’aptitude 
phénotypique. Mais l’animal peut également être sensible à la variante et à la loi de probabilité 
de cette variable. C’est alors qu’on parle de sensibilité au risque (BENI-IAMOU, 1993). La réponse 
de l’animal aux variations de ses gains est différente suivant son état physiologique. Pour un 
animal près de l’inanition, c’est-à-dire avec des réserves d’énergie en dessous d’une valeur seuil, 
l’obtention d’une certaine quantité d’énergie n’a pas les mêmes conséquences que pour un 
animal dont les réserves énergétiques sont sufhsantes (BENHAMOU, 1993). Ainsi, il est possible 
de formuler la théorie de réponse au risque : prendre le risque quand l’espérance des gains 
est inférieure aux besoins, éviter le risque dans le cas contraire. Quand les animaux ont un 
budget énergétique positif, ils doivent éviter la solution incertaine, alors que ceux qui ont un 
budget négatif doivent choisir la solution du plus grand risque pour ainsi avoir une chance de 
combler rapidement leur déficit énergétique. Cette théorie a été vérifiée sur plusieurs espèces 
d’oiseaux (voir BENI-IAMOU, 1993 et F~ART, 1986 pour une synthèse des divers travaux 
expérimentaux) et s’appliquent également aux mammifères, ces deux groupes rassemblant des 
animaux ayant des taux métaboliques élevés et étant rapidement sensibles à LUI manque 
d’alimentation. Les poissons sont connus comme ayant des métabolismes moins élevés mais 
cette théorie pourrait néanmoins s’appliquer à certaines espèces comme le montre une étude en 
laboratoire (YOUNG I-A a!., 1990, cités clans HART, 1993). Etant donné que les thons sont 
considérés comme des espèces ayant un métabolisme élevé (B~ULL, 1979 ; OLSON et Bocos, 
1986), on peut espérer que cette théorie explique efficacement leur comportement: 
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Ainsi, à partir de ce qui précède, il est possible de déterminer un comportement 
théorique optimal qui permettrait aux thons une optimisation de leur comportement de 
recherche et de leur comportement en banc. 
Théorie du risque et comportement de recherche de nourriture 
Dans un environnement en taches, un prédateur efficace doit réguler la sinuosité de sa 
trajectoire et sa vitesse de manière à concentrer son effort de recherche dans les zones à hautes 
densités en proies, BENHAMOU (1992) a montré par simulations l’efftcacité théorique de ce type 
de comportement. Nous rappelons les deux modes de recherche qui étaient utilisés : une 
recherche intensive dans les zones à hautes densités de proies, avec une forte sinuosité et une 
faible vitesse, qui est déclenchée par la détection d’un groupe de proies, et une recherche 
extensive entre deux zones riches, avec une faible sinuosité et une vitesse plus importante. 
Nous supposons que les bancs de thons adoptent ce comportement optimal de recherche de 
nourriture. Mais il est également possible de voir ce comportement de recherche comme une 
réponse au risque, en appliquant la précédente théorie de la sensibilité au risque. 
Dans les concentrations de nourriture, les réserves énergétiques des animaux sont 
au-dessus d’un seuil d’équilibre et les animaux devraient donc éviter le risque. Dans ce cas, la 
théorie implique que les animaux doivent rester dans les taches riches. Cependant, quand la 
densité en proies diminue, les poissons commencent à perdre de l’énergie. Quand les réserves 
énergétiques passent en dessous d’un seuil, la théorie de sensibilité du risque prédit que les 
poissons doivent adopter un comportement « risqué ». Ce dernier consiste alors à augmenter la 
vitesse de déplacement de manière à accroître les chances de trouver plus rapidement des 
concentrations de proies, mais les conséquences de ce comportement sont des coûts 
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énergétiques élevés et surtout, les pertes énergétiques peuvent très bien ne pas être comblées 
assez rapidement. 
Théorie du risaue et comportement en banc 
La taille d’un groupe peut également évoluer suivant la règle de sensibilité au risque. 
Rappelons que la taille optimale sociale (TOS) que nous venons de définir est celle qui fournit 
le plus d’avantages sociaux, c’est-à-dire celle qui correspond au bénéfice net nul (taille n-). 
Considérons en premier lieu un banc qui aurait une taille n supérieure à n-. Les individus qui 
composent ce banc ont par définition un bilan énergétique négatif et ce comportement ne peut 
donc pas être viable à long terme. Cependant, nous reconnaîtrons que ce comportement fournit 
beaucoup d’avantages sociaux, comme le partage d’information lors de la recherche d’une 
nouvelle zone riche. Si le banc reste dans son état actuel (n > n-), avec un grand volume de 
prospection mais également un partage important de toutes les proies découvertes, les 
individus auront une baisse de leur taux d’énergie lente mais sûre. En revanche, si le banc éclate 
en plusieurs sous bancs, chaque sous banc aura moins d’avantages sociaux (volume de 
prospection plus faible, donc probabilité de rencontre avec des concentrations moins 
importantes). 11 y a donc un risque car les individus des sous bancs adoptent un comportement 
de recherche moins efficace npriori. En revanche, cet éclatement du banc peut être vu comme 
le comportement avec la plus forte récompense possible dans la mesure où tout nouveau banc 
de proies détecté sera alors partagé par moins d’individus et rapportera donc plus de gains à 
chaque membre du groupe. La balance énergétique des individus pourra ainsi être plus 
rapidement positive. En réponse au risque, le comportement de groupe optimal pourra donc 
être un éclatement des bancs dont la taille est supérieure à la taille optimale (TOS). 
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Prenons maintenant, un banc de taille n inférieure à n-. Les bénéfices nets des 
individus sont alors positifs. Quel est le comportement de groupe optimal en regard du 
problème de minimisation du rique d’inanition ? Dans ce cas, les réserves énergétiques des 
animaux sont suffisantes et la théorie de réponse au risque suggère que les animaux évitent les 
situations risquées. Ceci implique que les animaux tentent toujours de maximiser la probabilité 
de rencontre avec des groupes de proies, mais sans effectuer des dépenses énergétiques trop 
élevées, donc sans augmenter considérablement leur vitesse. Les individus présents dans un 
gros bancs seront ainsi plus effkaces en termes de recherches de proies. Tant que la taille du 
banc est inférieure ou égale à n-, alors ce comportement restera viable et optimal. Les bancs 
dont la taille est inférieure à la TOS ont donc avantage à se regrouper pour former des bancs 
plus gros. 
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4.3 Proposition d’un modèle cohérent et global d’adaptation des bancs de 
thons à leur milieu 
4.3.1 Auto-organisation des bancs : le modèle OPSIZE 
Une nouvelle définition de la taille optimale de banc a été donnée dans le chapitre 4.2. 
Elle correspond donc a la taille qui autorise le plus d’avantages sociaux comme le partage de 
l’information et par exemple l’augmentation du volume de prospection, avec la contrainte de ne 
pas engendrer une perte énergétique pour les individus. 
Souvent, la sociobiologie a plus ou moins oublié de poser la question conmcttf les 
animaux font-ils pour prospecter, se nourrir, se déplacer, ou plus généralement faire ce qu’ils 
font. En revanche, la question pow~~~oi a été bien argumentée (DENEuI~oURG et Goss, 1989). 
Après avoir défini une taille thkorique optimale, comment les thons peuvent-ils former des 
bancs approchant cette taille ? 
Tout d’abord, les thons sont la plupart du temps rencontrés en bancs. Ces bancs 
peuvent être composés de plusieurs milliers d’individus. Compte tenu de ces grands nombres 
d’individus, les hypothèses de dominante hiérarchique et de décisions individuelles conscientes 
ne sont pas réalistes. On pourrait retenir l’hypothèse de liaisons génétiques entre les individus 
d’un même banc comme 1’; fait SIIAIW (1981). Cependant, une liaison génétique pour tous les 
individus d’un même banc reste difficile à imaginer si on considère un taux non négligeable de 
mélanges de bancs. D’ailleurs, SIIAIW (1981) parle de liens génétiques uniquement pour ce qu’il 
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appelle des bancs-unités. 11 précise ainsi que des gros bancs peuvent exister sous la forme de la 
somme de plusieurs de ces bancs-unités, sans liens particuliers. 
Dans le chapitre précédent (chapitre 4.X), la théorie de sensibilité au risque a permis 
de dresser ce que pourrait être un comportement optimal. Une démarche analytique 
consisterait alors à utiliser directement ces règles et à établir un modèle. Cependant, cette 
approche entraîne des hypothèses comportementales très fortes. Nous rappelons que les règles 
en matière de comportement grégaire étaient un éclatement des bancs quand les bancs ont une 
taille supérieure à la taille optimale et une agrégation des bancs tant que les bancs ont des 
tailles inférieures à la taille optimale. En particulier, cela impliquerait que les poissons aient une 
notion de la taille du banc dans lequel ils se trouvent, connaissent la valeur de la taille optimale 
sociale et puissent utiliser ces connaissances pour décider s’il est nécessaire de se joindre à 
d’autres congénères ou au contraire de faire éclater le groupe, Nous préférons aborder ce 
problème par l’approche Bollon?-2~3 de la Vie Artificielle (se référer au chapitre 1.3.). 
Nous rappelons ici la définition de l’intelligence de groupe ou intelligence en essaim 
(sl.rlntnz-intei~i~e~7ce en anglais) traduite de DENEUI~~UIIG el CI~. (1992) : un gro7fpe (xi essaim) 
est déj?ni comn7e 1~7 ementble d’cgents finobiles) qui sont capables de comnmiqzrer enfre eux 
directement ou indirectement (en cgissant sur ieur environnement /oecu’) et de résoudre 
collectivement un problème distribué (T~~m.m~z et CI!., 1990 ; T~ILSWIAZ et GERVY, 1991). 
Dcms ce sens, nous fuisons référence B l’nltto-ors~t7iscrlion fonctiomel/e (ARON el cd., I990), 
puisque ceci émerge des dyncmiqltes internes du groupe et de ses interactions avec 
l’environnen~ent. Le fonctionnement du groupe induit ti /CI fois la genise de schémas 
.fonctionneIs collectifs qui cmacthise~7t k-t, d&fj?rencintion et l’orgcutisation slmtio-ternporeile 
des agents du groupe et également I’orggnisation parc&le des &ments nmfkriels de 
I’environnen~ent & travers lequel chaque cgent agit. 
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Notre objectif est donc d’utiliser ce concept d’intelligence de groupe pour établir un 
modèle d’organisation des bancs de thons sans fournir des hypothèses comportementales très 
fortes aux animaux. Nous adoptons le principe selon lequel l’on peut retrouver une 
organisation de groupe à partir des interactions d’acteurs aux comportements simples. 
Tout d’abord, comme dans tous les modèles de cette thèse qui ont traité du 
comportement grégaire des thons, les entités du modèle seront des bancs unités de petites 
tailles. Notre but est d’étudier l’organisation de la population sous la forme de bancs et non 
l’organisation d’un banc à partir d’individus. Ainsi, si l’on suppose qu’un banc unité a une taille t, 
alors un grand banc de taille T sera composé de l’agrégation de plusieurs unités de tailles t 
(T = X * t, X étant le nombre de bancs unités formant ce grand banc). 
Quel sera l’environnement artificiel de ces bancs de thons artificiels ? Les discussions 
du chapitre précédent sur la taille optimale d’un banc se basaient sur le fait que l’habitat des 
thons est hétérogène. Le raisonnement concernait alors le comportement de recherche ‘des 
bancs de thons et I’effkacité de ces structures dans de tels habitats imprévisibles. En revanche, 
le problème est maintenant diRérent : comment les thons peuvent-ils s’organiser pour former 
des bancs de tailles quasi-optimales ? L’étude s’occupe alors essentiellement de l’organisation 
de la population sous forme de bancs et nous supposo~~s alors que le comportement de 
recherche (en termes de mouvements) est connu et déjà optimal. Dans un habitat déterminé, un 
banc est donc maintenant supposé être capable d’adapter sa recherche aléatoire pour trouver 
les bancs de proies. Puisque nous nous occupons de l’optimisation du comportement grégaire 
pour obtenir une organisation de la population en bancs, il n’est plus nécessaire de considérer 
un habitat hétérogène et il est alors plus aisé de travailler sur un environnement artificiel 
homogène. 
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La taille sociale optimale (TOS) peut être définie en fonction de la densité en proies 
(voir PETIT, 1991 et annexe B). Une forte densité en proies implique une grande taille sociale 
optimale alors qu’une faible densité en proies correspond à une faible taille sociale optimale. 
Notre hypothèse de travail est que l’ensemble des bancs unités constitue un système 
autonome capable de s’organiser lui-même sans règles comportementales nécessitant des 
mécanismes complexes. Le pas de temps du modèle est le jour. L’environnement est symbolisé 
sous la forme d’un carré de 100 cases. Les côtés nord et sud sont reliés, ainsi que les bords 
ouest et est. A l’initialisation, 100 bancs unités de 2 tonnes chacun (les poissons sont 
considérés comme identiques) sont répartis aléatoirement dans l’habitat. Nous décrivons 
maintenant les règles de base de notre modèle : 
1. Les bancs sont supposés se déplacer aléatoirement dans leur habitat. 
2. Quand deux ou plusieurs bancs se trouvent au même endroit, ils s’agrègent pour ne 
former qu’un seul et unique banc. Ceci caractérise un comportement grégaire obligatoire. 
3. Les individus poissons réagissent uniquement à leur état interne. 
4. En accord avec la définition de la taille optimale sociale (TOS), quand un banc a 
une taille supérieure à la TOS, les poissons du banc ont un bilan énergétique négatif. 
5. Quand un banc a une taille inférieure à la TOS, le bilan énergétique des poissons du 
banc est positif 
6. D’après la théorie de sensibilité au risque, quand les animaux ont suffkamment de 
réserves (bilan énergétique positif), ils adoptent une vitesse « normale », non stressée (vl = 1 
case). 
7. Quand les poissons ont de faibles réserves, ils augmentent leur vitesse 
(v2 = 2*vl = 2 cases) (voir travaux de BENI-IAMOU, 1992). 
8. Après un jour de nage rapide, une variabilité des capacités physiques entre 
individus entraîne des taux de fatigue variables et des contacts sensoriels plus dificiles à 
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maintenir au sein du banc, impliquant alors une structure du banc plus lâche et amenant ce 
dernier à se scinder, de manière passive. La conséquence de cette accélération quand les 
poissons ont un bilan énergétique négatif est donc une structure instable du banc. Nous 
supposerons en guise de simplification que le banc se coupe en deux bancs fils aléatoirement. 
La somme des tailles des deux bancs fils est égale à la taille du banc précédent. Nous rappelons 
que dans le modèle, la taille d’un banc s’exprime en nombre de bancs unités qui constituent le 
banc. 
11 convient de développer un peu les raisons du choix de cette hypothèse 
comportementale (règle numéro 8). bhND (1991) a établi une synthèse sur les raisons de 
l’hétérogénéité des bancs. II avance l’hypothèse du déplacement des masses dynamiques pour 
expliquer cette hétérogénéité intra-banc. De leur cW, FREON et n/. (1992) proposent deux 
hypothèses complémentaires pour la variktbilité interne de la densité d’un banc, à savoir des 
comportements de compression-étirement et d’étirement-déchirure. Ces démonstrations de 
l’hétérogénéité d’un banc (alors qu’il n’est soumis à aucune perturbation) nous amène à une 
hypothèse concernant l’évolution de la structure d’un banc de thons. On sait que certaines 
perturbations comme l’arrivée d’un prédateur conduiront à un changement de la structure d’un 
banc (en général, une compression de la structure). Cependant, à notre connaissance, aucun 
travail n’a tenté de comprendre l’influence de ce que nous appellerons une perturbation interne. 
Nous définissons une perturbation interne comme un phénomène issu des individus qui 
composent le banc. Ainsi, on pourra considérer l’hétérogénéité des tailles ou des espèces 
comme une perturbation interne. Dans notre cas, nous considérerons l’influence d’une 
augmentation progressive de la vitesse de nage du banc. Nous ne discuterons pas de l’effet 
d’une fuite rapide et donc d’une.forte,accélération sur la structure d’un banc. Mais nous nous 
attarderons sur l’effet d’un déplacement important à une forte vitesse sur la structure d’un banc 
de thons. L’hétérogénité en conditions non perturbées observée par hoN cl al. (1992) nous 
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conduit à penser qu’une perturbation interne comme l’augmentation de la vitesse peut amener à 
intensifier cette hétérogénéité. Dans certains cas, nous pourrons donc aboutir à des cassures, 
les contacts sensoriels entre certains individus devenant diffkilement réalisables. Les vitesses 
de nage élevées, maintenues au cours d’un long déplacement, entraîneraient une fatigue des 
individus et cette fatigue aurait des niveaux différents suivant les variabilités physiologiques qui 
peuvent exister entre individus (individus de même espèce et de même taille, ou d’espèces ou 
de tailles différentes). Notre hypothèse est que l’accélération progressive d’un banc intervient 
quand celui-ci qui se trouve dans un habitat pauvre et qu’elle provoque des cassures au sein de 
ce banc. Cette hypothèse rejoint le fait que la cohésion des bancs décroît quand la faim 
augmente (MORGAN, 1988). ROBINSON et PI-I-CHER (1989) ont étudié l’effet de la faim sur les 
poissons en banc en milieu fermé. Ces auteurs trouvent également une diminution de la 
cohésion des bancs quand la faim augmente et surtout, pensent que dans la nature, de 
véritables séparations de bancs doivent avoir lieu. Les poissons avec des niveaux de faim 
similaires et une histoire commune et récente d’alimentation doivent être trouvés dans les 
mêmes bancs. La faim des individus, qui est donc dépendante de la richesse d’une zone, 
provoquerait ainsi des cassures au sein des bancs. 
Comme nous pouvons le remarquer, les poissons n’ont dans ce modèle aucune idée de 
la taille du banc qu’ils forment, de la valeur de la taille sociale optimale (et même de son 
existence !) ni de la richesse des zones traversées. Leur but n’est pas non plus délibérément de 
former des bancs de tailles optimales. Ils réagissent simplement de manière physiologique à 
leur bilan énergétique. 
Nous devons maintenant fixer les contraintes de validation de ce modèle. La Vie 
Artificielle nécessite une validation phénoménologique (BOURGINE et BONNXAU, 1993) et nous 
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prendrons comme régularité naturelle les comparaisons entre les tailles des bancs de thons 
pêchés et la richesse connue des zones de pêche. Cependant, aucune donnée expérimentale 
permet de mener des comparaisons précises, Nous prendrons les relations notées par PETIT 
(1991) dans une étude sur la taille maximale des bancs et la richesse des eaux. 
1. Entre 1976 et 1982, 10 % des bancs capturés dans l’Atlantique Est par la flotille 
FIS (Française Ivoirienne Sénégalaise) avaient des tailles supérieures à 60 tonnes (albacores). 
Dans la zone équatoriale, ce taux atteint la valeur de I4,5 % et cette zone est connue pour être 
une zone très productive à cause de l’upwelling de divergence. 
2. Autour de la Nouvelle-Zélande, pendant l’été austral, les eaux contiennent une 
grande quantité d’euphausiacées qui représentent la partie majeure de l’alimentation des listaos. 
Dans cette zone, la taille moyenne des bancs pêchés est de 24 tonnes (HABIB, 1980, 1983) alors 
que la taille moyenne des bancs de cette espèce dans le Pacifique Ouest et l’Atlantique Est est 
de 17 tonnes, 
3. Pendant des observations de radiométrie aérienne et de prospection thonière dans la 
zone du Vanuatu et de la Nouvelle Calédonie, près de 500 bancs ont été observés par avion 
(PETIT et HENIN, 1982 ; PETIT et KULUICKI, 19S2 ; Parrr et HAZANE, 1983). Les bancs dont les 
tailles dépassaient 60 tonnes étaient tous localisés près des zones riches : effets d’iles, 
upwellings près des accores, contact entre les eaux chaudes du CCTS (Contre Courant 
Tropical Sud) et les eaux froides du sud (Pn-rrr et HENIN, 1982). 
A partir de ces observations naturelles, il est possible d’avancer que les plus gros 
bancs sont trouvés dans les eaux riches. Nous retiendrons ainsi cette tendance comme 
épiphénomène pour caractériser le système étudié. 
Cependant, nous devons nous rappeler que le but principal de ce modèle est de 
trouver des mécanismes comportementaux plausibles permettant à une population de thons de 
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former des bancs de tailles quasi-toptimales. Les seules observations naturelles mentionnées 
précédemment ne nous permettront pas de juger pleinement les simulations. La validation 
s’effectuera principalement en comparant les tailles des bancs simulés avec la TOS pour 
différentes situations. Cependant, nous devons rappeler que la question soulevée était de 
trouver des hypothèses comportementales simples qui permettraient à la population d’aboutir à 
une organisation apparemment complexe (sous forme de bancs de tailles quasi-optimales). 
Cette démarche a été inspirée par le courant d’intelligence en essaim de la Vie Artificielle, 
s’appuyant sur le fait que des règles simples individuelles peuvent être à l’origine d’une structure 
de groupe complexe. Mais il faut avoir bien conscience que l’originalité de ce modèle se trouve 
dans l’élaboration des règles simples et que la formation de bancs approchant des tailles 
optimales devient presque triviale une fois ces règles énoncées. Le but n’est pas ici d’obtenir 
une organisation inconnue de la population, mais de pouvoir trouver les règles simples qui 
aboutiront à une organisation connue. La simple lecture des règles peut ainsi laisser supposer 
que la population artificielle formera des bancs de tailles quasi-optimales. Encore faut-il que les 
simulations confirment cette impression, prouvant que ces règles permettent effectivement, 
d’aboutir à un organisation de groupe. Mais surtout, les simulations pourront montrer la 
variabilité au niveau de la population qu’impliquent ces règles simples. Cela permettra ensuite 
de développer le modèle dans d’autres conditions (voir chapitre suivant) et de le tester par 
rapport à d’autres trajectoires phénoménologiques. 
Caractérisation du modèle 
La figure 31 montre l’évolution de la taille moyenne des bancs en relation avec la 
richesse de l’habitat (pour., 100 bancs unités de 2 tonnes chacun). Nous observons que la 
taillemoyenne des bancs artificiels augmente bien avec la richesse (ou la densité en proies) et 
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nous avons la même tendance que celle obtenue dans les analyses des tailles des bancs naturels 
en fonction de la richesse des eaux. 
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Figure 3 1 : Evolution de la taille moyenne des bancs (modèle OPSIZE) en fonction de 
la richesse de l’habitat. Les simulations comportaient toutes 100 bancs unités de 2 tonnes 
chacun. 
‘La figure 32 montre deux exemples de distribution des tailles des bancs lors de 
simulations. Dans le premier graphe (petite TOS), tous les bancs tendent à avoir une taille 
proche de la TOS. Nous avons 45 bancs et il y a une auto-organisation de la population si bien 
que les poissons forment des bancs de tailles quasi-optimales. Dans le second graphe (grande 
TOS), nous observons que pour la même densité en thons dans le milieu que pour le premier 
graphe, toute la population est distribuée en 9 bancs seulement. Deux d’entre eux approchent la 
TOS mais quelques-uns ont des tailles très éloignées de la taille optimale. Ceci est dû à la 
relation entre la densité en thons et la TOS. La faible quantité de thons implique des cliffkultés 
de rencontre, si bien qu’il est difficile pour les bancs de se regrouper. Nous aurions obtenu la 
même tendance que celle observée dans le premier graphe si nous avions mis 1000 bancs unités 
dans l’habitat, au lieu de 100. 
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Figure 32 : Exemples de distribution de la population sous forme de bancs, à deux pas 
de temps pris au hasard lors de deux simulations. Le graphe de gauche correspond à une 
simulation avec une taille optimale sociale (TOS) de 10 tonnes et le graphe de droite est tiré 
d’une simulation avec une taille optimale sociale (TOS) de 100 tonnes. 
Les résultats précédents montrent que la taille moyenne des bancs dépend de la TOS 
(donc de la densité en proies) et de la densité en thons. Avec ce modèle, les thons peuvent 
s’organiser sous forme de bancs de tailles quasi-optimales mais il existe une variabilité dûe 
principalement à la relation entre densité en thons et densité en proies. Quand la densité en 
thons d’une zone est faible en relation avec une forte densité en proies, alors il est diffkile pour 
les thons de former des gros bancs pour des simples raisons de probabilité de rencontre dans 
l’habitat entre les bancs de thons. 
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4.3.2 Discussion 
Les règles simples précédemment définies (comportement grégaire obligatoire et 
scission des bancs dû à une vitesse de nage soutenue lors de la fQite d’une zone pauvre) ne font 
intervenir que des réactions passives (sans décision consciente) des individus. Ils réagissent 
uniquement à leur bilan énergétique. Il faut souligner que dans ce modèle, les individus n’ont 
aucune notion de la taille optimale ni de la taille du banc dans lequel ils se trouvent. Ces règles 
sont ainsi réalistes, ce qui nous semble indispensable pour tout modèle, et les simulations 
confirment bien qu’elles permettent à une population de s’organiser de manière quasi-optimale. 
Nous citerons par exemple ANDERSON (1981) qui a établi un modèle stochastique sur la taille 
des bancs. L’évolution de la taille d’un banc dépend d’une équation où l’entrée de nouveaux 
poissons est indépendante de la taille du banc et la sortie d’individus est proportionnelle au 
nombre de poissons du banc. Tous les paramètres pouvant avoir un rôle sur la taille des bancs 
sont inclus dans un facteur aléatoire (conditions environnementales, tailles des poissons, taille 
du stock, etc.). Cependant, comme le souligne PIKHER (1986), ces hypothèses ne sont pas 
assez réalistes. Dans notre modèle, aucune décision sophistiquée de groupe n’intervient, aucun 
choix individuel actif n’est nécessaire. Cette simplicité est à rapprocher des stratégies 
comportementales robustes de CLARK et ~~ANGE~ (198(j), des règles empiriques (wles of 
lhumb) (cf. STEIWENS et Krws, 1956), ou des règles élémentaires conduisant à 
I’auto-organisation de populations utilisées dans le monde de la Vie Artificielle, comme le 
soulignent DENEUBOURG el nl. (199 1, 1992). Habituellement, la complexité individuelle est 
supposée être nécessaire pour l’élaboration d’une complexité de groupe. Or, DENEUIIOURG et 
GOSS (1989) prouvent chez des insectes sociaux une.auto-organisation née de comportements 
individuels simples et d’un point de vue évolutionniste, cette simplicité peut générer une 
adaptation robuste avec une économie dans le codage génétique des individus. 
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Cet exemple intéresse les modèles de tailles optimales de groupes dans la mesure où il 
y a une bonne adéquation entre optimum et robustesse. Ainsi, les thons pourraient 
s’auto-organiser sous la forme de bancs approchant la taille optimale, sans pour autant avoir 
une quelconque notion de la taille optimale et de la taille du banc qu’ils forment. Ce modèle 
montre également la variabilité qui peut exister pour les tailles de bancs de thons, du fait de 
l’utilisation de règles simples à la base de la gestion des bancs, même quand le milieu reste 
stable et homogène (figure 32). Connaissant de plus l’existence de l’hétérogénéité de l’habitat 
des thons et de la dynamique du monde océanique, ces résultats montrent la difficile 
interprétation de la variabilité des tailles de bancs de thons. Cela montre la nécessité de prendre 
en compte le comportement des animaux (et sa variabilité) pour interpréter les images que 
nous avons du système biologique observé à l’aide de certaines variables uniquement (captures 
par pêche par exemple). 
Ce modèle repose principalement sur la règle numéro 8, à savoir la division d’un banc 
soumis à une vitesse de nage soutenue importante. Elle constitue ainsi la question majeure que 
pose ce modèle. Nous n’avons pas cherché à construire des artéfacts autonomes intelligents 
mais à reproduire les conditions qui permettent d’aboutir aux propriétés émergentes du vivant. 
Nous avons ainsi montré que certaines règles comportementales, ne faisant intervenir que des 
mécanismes simples, représentent des mécanismes plausibles pour expliquer une organisation 
de la population. La suite logique serait d’effectuer des expérimentations éthologiques 
naturelles afin de juger la réalité de ces hypothèses. D’autres hypothèses comportementales 
pourraient être avancées pour expliquer la scission d’un groupe. 
Une autre manière de mieux étudier cette hypothèse serait d’aborder une échelle 
différente, à savoir la modélisation des individus pour observer la structure du banc. A partir de 
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damées sur les distances inter-individus, les vitesses de nage, la sinuosité de leur trajectoire, il 
serait possible de simuler les conséquences de la variabilité de certains paramètres sur la 
structure du banc. Cette étude manquerait en revanche cruellement de données éthologiques 
précises dans la mesure où les bancs de thons ont été moins étudiés que les bancs de petits 
pélagiques de ce point de vue. Une étude conjointe entre observations naturelles et 
modélisation du banc de thons permettrait de mieux approfondir cette hypothèse de cassure 
des bancs. Dans le modèle actuel, nous avons supposé que le banc se diviser en deux, faute de 
données précises. Nous avons donc fait une hypothèse. Il conviendrait maintenant 
d’approfondir ce point, mais cela constituerait le cadre d’une étude qui se situe à une autre 
échelle que celle entreprise dans ce trauail. 
Ce modèle peut également être utilisé pour étudier la relation qui lie les thons aux 
monts sous-marins, aux épaves ou aux DCP ’ (Dispositifs Concentrateurs de Poissons). L’idée 
est d’aborder différemment l’étude de la variabilité des quantités de thons liées à ces structures, 
ainsi que de donner des hypothèses fonctionnelles à celles-ci. 
4.3.3 Définition d’une anomalie tlzotziqueG. Rôle possible de ces anomalies (DU?, 
épaves, monts sous-marins, C~C.) sur le comportement des thons 
4.3.3.1 Généralités sur les pêches sur anomalies 
L’adjectif lhonipre peut surprendre. Il a été créé de manière à définir ce que nous 
entendons par anomalie. Une anomalie est ici définie comme une discontinuité dans le champ 
’ Un DCP correspond à un objet flottant, ancrC: ou dGivant, mis CII place par les pCchcurs (/fIC/1, 1992). LC 
tcrmc OAF (Objet AgrCgatif Flottant) est cmployC pour les 6pavcs non mises B l’eau intcntionncllcmcnl. Pour 
des raisons de clarté, nous ddfinirons dans notre teste un DCP co~nn~ 1111 objet Llo~k~nl ancrk cl une 6pa1.c 
COIWW un objet flottant dérivant, qu’il soit d’origine naturelle ou arlificicllc. 
’ Adjcclif cr& cn ajoutant au tcnnc thon Ic suflïsc -iquc pour rcprbcntcr cc qui cs1 (( propre )> ou « rclalif» aus 
L~O~S (voir Ic Robert nkthodiquc, 1987). 
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de perception des thons (PETIT, 1991). C’est donc une anomalie définie en référence aux thons, 
d’où l’adjectif thon-ique. Nous regroupons sous ce terme tout un ensemble de discontinuités 
repérées par les thons et qui ne sont pas nécessairement associées à des processus 
d’enrichissement en proies de thons. 
Pêcheurs et scientifiques connaissent bien l’association qui existe entre les thons et les 
épaves, les DCP ou les monts sous-marins (dorénavant, nous parlerons simplement 
d’anomalies). Cependant, les mécanismes sous-jacents ne sont pas encore bien compris. Un 
groupe de travail de 1’IATTC 7 sur les captures de thons sous épaves s’est tenu en 1992 
(IATTC, 1993 ; voir FONTENEAU, 1992 pour un rapport synthétique). Les experts ont identifié 
les caractéristiques générales qui émergent de l’analyse des pêches sous objets flottants dans les 
trois océans. Tout d’abord, les listaos et les patudos ont des tailles identiques quand ils sont 
pêchés sur mattes libres ou sous épaves. Les albacork pêchés sous épaves sont en général plus 
petits que ceux capturés sur mattes libres. FONTENEAU (1991) souligne que les thons pêchés au 
voisinage d’un mont sous-marin sont également de petites tailles. D’une manière générale, la 
plupart des thons pêchés sous anomalies sont donc petits (avec une longueur de 50-55 cm 
environ). 
Les bancs capturés sous épaves ont un tonnage supérieur à ceux pêchés sur mattes 
libres. Cette dernière tendance est retenue en tant que trajectoire comportementale de 
l’association thons-anomalies. Elle servira de référence pour qualifier (valider) le modèle. Si les 
résultats du modèle aboutissent à des bancs sous épaves plus petits que les bancs en mattes 
libres, alors on considérera que le modèle ne suit pas la même trajectoire comportementale et 
devra donc être revu. 3 .” . 
7 Inter-Amcrican Tropical Tuna Commission 
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Les experts ont également souligné les hypothèses communément admises par la 
communauté scientifique. D’une part, cette association dépend du comportement des thons et 
non pas directement de leur alimentation. En effet, aucune concentration particulière de 
nourriture n’est remarquée sous les objets flottants. Les estomacs de thons pêchés sous épaves 
sont vides ou remplis d’organismes océaniques profonds. D’autre part, le stimulus de 
l’agrégation pourrait être l’ombre de l’objet ou des, sons. Une faible quantité de nourriture 
présente pourrait agréger les premiers bancs. Ensuite, les scientifiques parlent d’un effet 
« boule de neige » pour qualifier l’accumulation des bancs sous les épaves, à partir de premiers 
bancs de thons agrégés. 
Les pêches sous objets flottants dérivants sont principalement réalisées par les 
senneurs. Elles ont posé deux nouvelles questions : comment définir un indice d’abondance 
adapté à cette nouvelle forme de pêche et comment contrôler le danger potentiel d’une 
augmentation des pêches de petits thonidés (FONI’ENEAU, 1992) ? 
Dans le présent travail, seules des analyses sur des captures sous épaves ont été 
retenues. En effet, les pêches sous DCP ancrés sont essentiellement effectuées à la traîne ou à 
la ligne, si bien que la notion de banc ne peut apparaître dans les statistiques de pêche comme 
pour les senneurs. Les études océanographiques sur les monts sous-marins n’ont pas encore 
permis de mettre clairement en évidence des processus d’enrichissement en proies pour tous les 
monts. On peut donc considérer l’hypothèse que certains monts sous-marins productifs en 
thons ne sont pas le siège d’un enrichissement particulier en proies des thons. C’est pourquoi 
nous avons regroupé ces structures sous le terme d’anomalies thoniques. 
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4.3.3.2 ADplication du modèle de gestion passive des bancs à un milieu avec 
anomalies thoniques 
Le modèle de bancs précédent est appliqué à un habitat contenant une anomalie 
thonipe (cf. annexe et disquette). Rappelons que les deux règles de comportement des thons 
sont ici un comportement grégaire obligatoire et une accélération quand le milieu est pauvre, 
ce qui aboutit à une scission du banc. 
L’anomalie est seulement supposée être u.n point de rencontre des thons. En tant 
qu’anomalie thonipe, quand un banc détecte une telle anomalie, il se dirige droit vers elle. 
Dans les simulations, la surface d’attraction d’une anomalie est assimilé à un carré, ce qui 
correspond à la distance journalière moyenne parcourue par un banc non stressé. Cette 
anomalie a donc un rôle d’aide à l’agrégation en attirant les bancs distants de moins de un carré. 
Tant qu’un banc a une taille inférieure à la taille critique, il reste dans son voisinage. Il part 
prospecter dans les alentours pour s’alimenter puis revient vers l’anomalie. Ces excursions ont 
d’ailleurs été maintes fois observées lors d’expériences de marquages acoustiques, que ce soit 
pour des relations avec des DCP, des objets flottants ou des crêtes récifales (Y~EN, 
1970 ; CAYRE et CI-IAIHNNE, 1986 ; HOLLAND et a!., 1990 ; CAYRE, 1991). Les différences 
constatées entre les relations thons-DCP, thons-épaves et thons-structures récifales seront 
approfondies dans la partie 4.3.4. 
Notre hypothèse de grégarité obligatoire implique que lorsque plusieurs bancs ont 
convergé au même moment vers la même anomalie, ils se regroupent pour constituer un seul et 
unique banc. Si le banc est devenu trop gros (taille supérieure à la taille critique ou TOS), il 




accélère, s’éloigne de l’anomalie. Les conséquences sont doubles ,: le banc slest scindé en 
plusieurs bancs et ces derniers, ont perdu le contact avec l’anomalie. 
La figure 33 montre une image d’un ecran lors d’une simulation du modéle OPS&ZE 
avec présence d’une anomalie. 
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Figure 33 : Ecran d’une,’ simulation, du modèle. OPSIZE. L’anomalie est représentée 
sous la forme d’un triangle noir. La zone d’action de l’anomalie est dessinée par un disque de 
couleur gris clair. Les bancs apparaissent sous la forme de disques gris foncé (tailles inférieures 
,à la taille critique ou TOS) ou gris clair (tailles superieures à la taille critique). 
4.3.3.3 Résultats 
Quatre valeurs de densité en proies de thons ont été utilisées, correspondant à quatre 
valeurs de taille,s critiques de bancs de thons (en tonnes) : ces tailles sont de 10, 50, 100 et 
200 t. En utilisant le modèle de PETIT (1991) ( voir annexe B) qui indique que la densité en 
proies est proportionnelle à la racine cubique du tonnage du banc, les quatre valeurs de tailles 
186 
critiques sont équivalentes aux densités en proies suivantes : 1 - 1,7 - 2,l - 2,7 (exprimées en 
facteurs multiplicatifs par rapport à la taille critique de 10 t de thons, prise comme référence). 
Les quatre valeurs de la quantité totale de thons présents dans l’habitat sont 50, 100, 200 et 
400 t, exprimées en tant que 25, 50, 100 ou 200 bancs-unités de 2 t à l’initialisation. Pour 
chaque couple (taille critique, nombre de bancs de thons), une série de 500 simulations a été 
effectuée. 
La figure 34 montre que la comparaison entre tailles de bancs sur anomalies et tailles 
de bancs libres suit la même tendance que la trajectoire comportementale observée (voir partie 
4.3.3.1.). Les bancs sur anomalies sont statistiquement plus gros que les bancs libres, à 
conditions environnementales égales. Ce résultat constitue la validation comportementale du 
modèle. A partir de ce constat et en nous appuyant sur les résultats du modèle, nous nous 
proposons d’examiner les diverses caractéristiques communément admises sur les pêches sous 
épaves. 
Deux types de résultats sont extraits des simulations. Tout d’abord, le tableau XI (ou 
la figure 34) permet de comparer les tailles des bancs sur anomalies et celles des bancs libres. 
Dans ce cas, l’habitat simulé contient une anomalie thonique. D’autres simulations ont été 
réalisées pour évaluer l’influence d’une anomalie thoniqzle dans une zone sur la population de 
thons. Pour cela, les simulations ont évolué sur des milieux contenant une anomalie et des 
milieux sans anomalies. Cette fois, la moyenne des bancs est calculée pour chaque habitat. 
Pour les habitats contenant une anomalie, la taille moyenne de banc est obtenue en intégrant 
tous les bancs (bancs associés à l’anomalie et bancs libres). Pour les habitats sans anomalies, la 
taille moyenne des bancs est naturellement obtenue en intégrant tous les bancs de la zone 
(tableau XII). 
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Nombre de bancs unités (de 2 tonnes) : 2.5 
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Figure 34 : Tailles des bancs au voisinase d’une anomalie et tailles des bancs libres en 
fonction de la richesse en proies (exprimée en taille critique ou optimale de banc). Chaque 
graphique correspond à une densité en thons, exprimée en nombre de bancs-unités (de 2 t) 
présents dans l’habitat. Les traits simples représentent les bancs associés et les traits gras 
correspondent aux bancs libres. 
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Tableau XI : Tailles moyennes de bancs sous anomalies et de bancs libres à partir du modèle 
OPSIZE. Résultats sur 500 simulations pour chaque jeu de paramètres. La valeur entre 
parenthèses à côte de la taille critique (Tc) indique le facteur multiplicatif en terme de densité 
en proies. Le nombre de bancs (bancs-unités de 2 t) indique la densité en thons. Pour les 
moyennes des tailles de bancs (exprimées en tonnes), la valeur en italique et entre parenthèses 
donne l’écart-type. 
Tc= 10 t ( 1) Tc = 50 t (1,7) Tc = 100 t .(2,1) Tc = 200 t (2,7) 
Nombre sous Mattes sous Mattes sous Mattes sous Mattes 
de bancs anomalie libres anomalie libres anomalie libres anomalie libres 
25 7 0.0) 5 (a.~) 24 (60) 6 (2.0) 24 (62) Gw4 24 (6. J) 5 (2, J) 
50 8 (O*s) 6 (0.3) 29 (6 JI 14 (3,J) 49 (11.1) 10 (3.4) 49 (10.5) 10 (3,3) 
100 11 @x3 7 (O,Jl 33 (S#I) 21 (2.2) 61 (11.2) 27 (.m 98 (20,s) 19 f6.2.J 
200 15 (1.2) 9 (0.0 37 (4.;) 27 (JS) 66 (146) 42 (4 6) 120 (240) 32 (9# 7) 
Tableau XII : Tailles moyennes de bancs dans des milieux avec ou sans anomalie à partir du 
modèle OPSIZE. Résultats sur 500 simulations pour chaque jeu de paramètres. La valeur entre 
parenthèses à côté de la taille critique (Tc) indique le facteur multiplicatif en terme de densité 
en proies. Le nombre de bancs (bancs-unités de 2 t) indique la densité en thons. Pour les 
moyennes des tailles de bancs (exprimées en tonnes), la valeur en italique et entre parenthèses 
donne l’écart-type. 
Tc= lot(l) Tc = 50 t (1,7) Tc = 100 t (2,l) Tc = 200 t (2,7) 
Nombre Milieux Milicus Milices Milicus Milieux Milicus Milieus Milicus 
dc bancs avec sans avec sans avec sans avec sans 
anomalie anomalie anomalie anomalie anomalie anomalie nnomnlic anomalie 
25 5 (0.4) 5 (o.-g 12 3.7) 8 11.7) 12 (3.7) 8 (1,7) 12 (3.7) 8 (1.7) 
50 6 (o.-w G (0.2) 16 (35) 14 (-V) 22 C5>4 15 (2,s) 21 (5.9) 15 (2.4) 
100 7 (0.1) 7 (0.1) 22 (2.2) 21 (2.21 32 (5.0) 25 (‘f*cir 41 (11.9) 29 (5.7) 
200 9 (0.1) 9 (0.1) 27 (1.3) 27 (J,j) 44 PJ) 42 (3.9) 62 (10.2) 56 p.2) 
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4.3.3.4 Interprétations et discussion 
4.3.3.4.1 La plupart des thons pêchés sous épaves sont de petite taille 
Tout le modèle est basé sur la notion de taille optimale. On suppose que les thons 
G cherchent » à former des bancs de taille optimale. Les anomalies sont supposées être des 
points de rencontre, favorisant le comportement grégaire, pour aider les thons à constituer des 
bancs de plus grandes tailles, pour approcher la taille optimale. Prenons l’exemple d’un milieu 
où la taille optimale sociale (ou taille critique) des bancs est de 50 t. Si on transcrit cette taille 
en nombre d’individus composant le banc, on obtient des valeurs différentes en fonction de la 
taille des poissons à l’intérieur des bancs. Pour des thons de 5 kg en moyenne, la taille optimale 
de banc correspond à 10 000 individus. Pour des poissons de 100 kg, cette taille critique 
devient 500 individus. Il est plus rapide (ou plus facile) d’atteindre le chiffre de 500 individus 
que celui de 10 000 si on se place uniquement sur un point de vue « rencontre ». On peut ainsi 
logiquement supposer qu’une anomalie sera moins utilisée par les gros thons pour former des 
bancs de taille optimale p,uisqu’ils formeront plus rapidement des bancs proche de la taille 
critique. Cependant, ce raisonnement est valable si on considère que les individus sont 
dispersés. En effet, la comparaison des effectifs (10 000 contre 500 dans notre exemple) suffit 
alors à expliquer pourquoi une aide à l’agrégation sera plus bénéfique pour le groupe de 10 000 
que pour celui de 500. Cette remarque pose le problème de savoir si un banc de thons peut 
avoir une structure très lache, comme cela se passe dans le cas des petits pélagiques la nuit. 
Que deviennent les bancs de thons la nuit ? Les réponses à cette question permettront entre 
autre d’apporter des compléments pour expliquer ce phénomène. Mais nous ne disposons 
actuellement d’aucune information sur la variabilité éventuelle de la structure d’un banc de 
thons entre le jour et la nuit. 
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Que devient notre interprétation si les individus ne se dispersent pas et se retrouvent 
toujours en banc dense ? S’il n’y a pas de taille de banc limite inférieure (exprimée cette fois en 
nombre d’individus), le modèle ne permet pas d’expliquer le fait que l’on trouve plus de petits 
thons sous les épaves que des gros thons. En effet, on raisonne alors en termes de probabilités 
de rencontre entre bancs et le nombre de bancs peut être le même qu’ils soient formés de gros 
ou de petits thons. Il faut donc trouver d’autres explications, comme par exemple la recherche 
d’un abri contre les prédateurs (CAYRE, 1990b), qui correspondrait ainsi plus au cas de petits 
thons qu’à celui de gros thons. En revanche, s’il existe une taille minimale sociale de banc, alors 
le modèle permet d’expliquer le phénomène observé. Rappelons qu’un banc permet de 
maximiser les avantages sociaux, ce qui a servi de base à notre définition de la taille optimale 
de banc. Dans ce contexte, les animaux rechercheraient donc à former des bancs de plus en 
plus gros, en termes de nombres d’individus et non en termes de biomasse. On peut alors 
comprendre qu’un banc de gros thons, composé de peu d’individus pour une même biomasse 
totale, atteindra plus rapidement certaines tailles critiques que des bancs de petits individus. 
Cependant, cette taille du banc peut être dans certains cas trop petite pour que les fonctions du 
banc procurent suffisamment d’avantages, car le nombre d’individus n’est pas assez grand. Ces 
bancs de gros individus devront donc fuir cette zone pour pouvoir garder des effectifs 
importants et ne pourront donc pas rester longtemps à proximité de l’épave. Quelles que soient 
leurs tailles, les thons convergeront vers une anomalie thoniqm quand elle entrera dans leur 
champ de perception. Mais si un banc a déjà la taille optimale (ou plutôt une taille supérieure), 
il ne pourra pas se permettre de rester longtemps à proximité. Il devra partir de cette zone pour 
trouver une zone plus riche (correspondant donc à une taille critique plus grande), ou retrouver 
une taille de banc plus petite. Cette situation doit être beaucoup plus fréquente chez les bancs 
de gros thons que chez les bancs de petits poissons, à condition qu’il y ait une taille minimale 
de banc, exprimée en nombre d’individus. Ce concept (( d’aide à l’agrégation » permettrait 
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d’expliquer la fréquence élevée de petits thons dans les captures sous épaves, sous réserve de 
certaines hypothèses à vérifier. 
4.3.3.4.2 Stimulus et effet N boule de neige » 
Aucun stimulus particulier, déclencheur de l’agrégation des bancs sur l’anomalie, n’est 
supposé dans le modèle, mis à part le signal qui permet aux thons de percevoir l’anomalie. Mais 
un stimulus précisant aux thons si l’anomalie est bonne ou mauvaise n’est pas concevable de 
notre part. Si une anomalie G,wziqzre existe, c’est par définition qu’elle est repérable. Suivant ce 
principe, la maturité d’une épave ne joue pas. II se peut qu’une épave constituée de plusieurs 
artifices soit mieux détectable sur de plus grandes distances. Mais de toute façon, tout objet 
flottant est potentiellement repérable. Comment juger par exemple les épaves artificielles 
lâchées par les senneurs, qui ne semblent pas avoir besoin d’une maturation ? D’ailleurs, BARD 
et nl. (1985), dans ce qui représente une des toutes premières analyses des relations entre thons 
et objets flottants, pensent que les épaves artificielles n’ont pas besoin de vieillir. D’après ces 
auteurs, le fait qu’une épave rassemble ou non des thons ne dépend que de la probabilité de 
rencontre entre l’épave et le passage des thons à proximité. De plus, ils montrent que ni la 
nature ni la taille de l’épave ne semble jouer sur la quantité de thons fixée sous celle-ci et 
qu’elles épuiseraient en quelque sorte les bancs présents dans son voisinage. Les résultats du 
modèle ne sont pas en contradiction avec ces analyses. BARD et crb (1985) avancent la notion 
de rayon d’action d’une épave, qui serait fonction de la densité et de la taille des bancs dans la 
zone. 
Dans le même ordre d’idée, le modèle montre qu’il n’est pas nécessaire qu’un premier 
groupe de poissons colonise l’anomalie pour observer ensuite un effet « boule de neige )). Au 
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contraire, les résultats du modèle indiquent qu’un trop grand nombre de thons limiterait 
naturellement la colonisation d’une anomalie. Le phénomène de colonisation ne serait donc pas 
dépendant d’une « amorce » par quelques premiers thons. Une anomalie vide serait d’autant 
plus attirante. 
4.3.3.4.3 Indice d’abondance 
L’indice d’abondance le plus immédiat d’un stock correspond au rendement des 
bateaux, ou plus précisément à la prise par unité d’effort (LAURE~ et LIX GIJEN, 1981). Si on 
nomme C les captures et f l’effort de pêche, l’abondance est considérée comme étant 
proportionnelle au rapport C/f. En ce qui concerne les pêcheries à la senne tournante (cas des 
thons tropicaux) et pour essayer d’intégrer les changements dûs à l’utilisation massive d’épaves, 
les dynamiciens recherchent une définition adaptée de l’effort de pêche . C’est ainsi (ILI’HALLIER 
(1993) propose un nouvel indice basé sur une définition particulière de l’effort de 
pêche : nombre de coups de senne positifs pour 100 jours de recherche, ce qui revient à un 
compteur de banc. Notre étude traite des bancs et de la distribution de la population de thons, 
ce qui nous amène à citer un travail de dynamique des populations où les auteurs ont considéré 
le rôle de la distribution des bancs et de l’activité des pêcheurs (LAUREC et LE GUEN, 1978) pour 
la relation entre les prises par unité d’effort et l’abondance. Ils étudient ainsi les effets des 
variations à une échelle fine de la structure spatio-temporelle des bancs et proposent comme 
définition de l’effort de pêche le temps de recherche en mer (jours de mer diminués du temps de 
capture). Ils démontrent l’intérêt d’effectuer des recherches sur l’impact des (( structures fines » 
pour mieux répondre aux questions posées dans le cadre de la dynamique des populations. Le 
modèle que nous venons d’expliquer dans ce chapitre constitue ainsi une aide aux études de 
dynamique des populations dans la mesure où il permet d’effectuer des simulations avec des 
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senneurs et de comparer diverses définitions de prises par unités d’effort. Ce travail n’a pas été 
fait ici car il entre dans le cadre d’une étude de dynamique des populations, ce qui ne faisait pas 
partie du sujet. 
Notre modèle ne fait pas intervenir l’acteur « pêcheur » ; nous ne pouvons donc pas 
apporter directement d’éléments de solution pour une évaluation adaptée de l’effort de pêche 
dans le cas des pêches sur anomalies. En revanche, les captures moyennes sur anomalies 
peuvent être estimées par notre modèle, en tant que tailles des bancs sur anomalies. 
Le principal résultat qui émerge des simulations est que l’abondance des thons sur 
anomalies dépend en premier lieu de la richesse en proies de l’habitat où l’on rencontre 
l’anomalie et non de la densité de thons (voir tableau XI). Ainsi, le paramètre cczpfw-e SUI 
nrmndies serait fortement influencé par la richesse en proies de tout l’habitat. Ce résultat 
découle encore de fa notion de taille critique de bancs (ou taille optimale sociale), définie par la 
richesse relative en proies. Pour trouver un bon indice d’abondance fondé sur la notion de prise 
par unité d’effort, il faut certes se préoccuper de la définition de l’effort de pêche, mais surtout 
ne pas oublier de comprendre les facteurs qui peuvent influencer l’abondance des thons à 
proximité des anomalies. 
4.3.3.4.4 Prospection efficace 
Le principe d’une taille optimale de banc est de fournir aux individus du groupe le 
maximum de bénéfices. Le tableau XII permet de comparer les tailles moyennes de bancs (sans 
distinction d’origine) en milieu avec ou sans anomalies. Il apparaît qu’une anomalie /horticpe 
permet aux thons de former plus rapidement des bancs de taille optimale. Ce résultat est trivial 
compte tenu de l’hypothèse de déclencheur attribuée aux anomalies pour la cohésion des bancs. 
En utilisant ces points de rencontre, les bancs arrivent plus rapidement a se regrouper et donc à 
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former des bancs de tailles quasi-optimales. Bien sûr, les conditions du milieu régulent ce 
mécanisme. Ainsi, une anomalie aura un rôle moins prononcé en matière d’aide à l’agrégation 
quand la densité en thons est élevée (voir figure 35, avec 200 bancs-unités). De même, quand 
le milieu est très pauvre, fixant ainsi des tailles critiques très basses, une anomalie aura 
également un rôle moins marqué. Mais la figure 35 montre bien l’avantage global que procure 
une anomalie pour aider à former des bancs plus proches de la taille optimale. 
Nombre de bancs unités (de 2 tonnes) : 25 
Tailles des bancs (tonnes) 
Nombre de bancs unités (de 2 tonnes) : 50 
Tailles des bancs (tonnes) 
25 r I 
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Figure 35 : Tailles des bancs en milieux avec ou sans anomalies en fonction de la richesse en 
proies (exprimée en taille critique ou optimale de banc). Chaque graphique correspond à une 
densité en thons, exprimée en nombre de bancs-unités (de 2 t) présents dans l’habitat. Les traits 
simples représentent les bancs en milieu contenant une anomalie et les traits gras correspondent 
aux bancs dans des habitats sans anomalie. 
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4.3.4 Synthèse du modèle 
Ce modèle est basé sur deux règles élémentaires simples (comportement grégaire 
obligatoire et éclatement des .bancs lors de la fuite d’une zone pauvre à vitesse de nage élevée). 
Elles n’impliquent aucune décision, ni individuelle ni de groupe. Les individus réagissent 
uniquement par rapport à leur bilan énergétique. De plus, les règles sont fixes, c’est-à-dire 
qu’elles ne changent pas suivant les situations. Ainsi, les animaux n’ont pas à analyser les 
données pour effectuer des choix comportementaux. Le modèle montre alors qu’une gestion 
effkace des bancs s’opère. Avec les simulations du programme OPSIZE, on remarque une 
variabilité des comportements de population même quand le milieu est invariable. Il y a un 
ajustement perpétuel des bancs qui amène, de manière non voulue de la part des acteurs, à 
approcher l’optimum en matière de prospection. 
SHAIW et FRANCIS (1976) soulignent qu’aucune donnée ne confnme le concept d’une 
régulation de la taille de la population globale de thons par des limitations trophiques, comme 
cela peut arriver avec des populations plus confinées (terrestres, estuariennes, lacustres ou 
lagunaires). Apparemment, la population ne serait donc pas limitée par la pauvreté de l’océan 
(SI-~ARP et FRANCE, 1976 ; KI?‘CI~IELL sf n/., 1975). Mais le présent modèle montre que la densité 
des proies pourrait avoir un rôle sur le comportement des thons et sur la distribution des bancs. 
Ce modèle appliqué à des habitats contenant des anomalies fhonipes permet de 
nouvelles interprétations des caractéristiques constatées sur les pêches sous épaves. L’esprit du 
modèle s’appuie sur la notion d’aide, de bien-être que pourrait procurer une anomalie aux 
thons. D’ailleurs, BATALYANTS (1992) propose une hypothèse de confort pour expliquer la 
relation entre thons et objets flottants. A partir d’une analyse sur la pêcherie à la serine de 
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Saô-Tome, il avance l’hypothèse que les thons se regrouperaient sous les épaves en rapport 
avec leur état de satiété. Les poissons partiraient chasser loin de l’anomalie et reviendraient 
ensuite se regrouper à proximité de l’objet flottant, ce qui est vérifié par les expériences de 
marquage acoustique (YuEN, 1970 ; CAYRE et CHABANNE, 1986 ; HOLLAND et ai., 
1990 ; CAYRE, 1991). L’ensemble de ces arguments va dans le même sens que notre modèle. 
L’anomalie jouerait un rôle sécurisant et représenterait un lieu de rencontre et de 
regroupement. 
Dans les océans, certaines captures de 100 t de thons, voire 200 t plus 
exceptionnellement, s’effectuent parfois sous des « brindilles de bambou ». Le modèle peut-il 
expliquer d’une part comment et pourquoi ce banc s’est formé et d’autre part si ces grandes 
tailles de bancs ne dépassent pas la taille critique ? Le tableau XIII montre des 
correspondances entre des tailles critiques et des biomasses proies établies d’après le modèle de 
PETIT (1991). On remarque ainsi que la taille critique de 100 t correspond à une densité 
d’environ 13 g/m” (poids humide de macroplancton et de micronecton). Cette dernière 
correspond aux valeurs trouvées par ROGER (1982, 1986, 1994) dans des concentrations de 
nourriture. Une taille critique de 200 t indiquerait une densité de proies de l’ordre de 16 g/m’ 
(poids humide), qui reste certes rare mais tout à fais concevable (ROGEII, Comm. pers.). Ainsi, 
suivant les principes du modèle, si le milieu est suffkamment riche (entre 13 et 16 g/n?), d’une 
part on peut supposer qu’il y a une convergence des bancs vers cette zone et d’autre part ces 
bancs peuvent se concentrer sous des anomalies (brindilles par exemple) pour favoriser 
l’agrégation. Tant que la taille de ces bancs ne dépasse pas la taille critique, il n’y aura pas 
d’éclatement des bancs dû à une fuite de la zone devenue pauvre relativement à la taille du 
banc. 
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Tableau XIII : Biomasse-proie requise pour un banc de thons, d’après PETIT (1991). 
Estimations à partir de valeurs moyennes des paramètres du modèle de PETIT (1991). 









* biomasse-proie intégrée sur l’unité de surface d’une colonne d’eau de 150 mètres. 
Certes, des différences de comportements des thons par rapport à la nature des 
anomalies ont été remarquées, notamment entre DCP et épaves. 11 peut donc sembler 
surprenant de vouloir regrouper ces structures. Il semblerait que les thons effectuent des 
dépfacements nocturnes loin des DCP pour y revenir le jour, alors que les explorations en cas 
d’associations avec des objets flottants seraient diurnes (voir HOLLAND ef cd., 1990). Seule 
l’existence d’excursions est ici indispensable. HOLLAND cl nl. (1990) suppose d’ailleurs que les 
excursions loin des DCP pourraient représenter un comportement de moissonnage. Le jour, les 
thons resteraient sous le DCP, avec une activité de nage réduite. DEI>OU’I’O’~ (1987) a revu les 
hypothèses du déterminisme de la concentration des thons autour des DCP. Il cite l’hypothèse 
de la relation trophique et fournit divers arguments qui permettent d’évacuer celle-ci. Surtout, 
il qualifie le DCP de point de repère et le compare ainsi aux guyots. Pour lui, des similitudes 
existent pour les relations entre thons et DCP ou mcjnts sous-marins. En revanche, il souligne 
également la différence avec les relations entre thons et objets flottants dérivants. Dans ce cas, 
notre interprétation va vers la différence d’habitat dans lequel sont rencontrés les DCP ou les 
épaves. Les épaves appartiennent à l’environnement hauturier alors que les DCP se trouvent 
près des côtes. De même, un mont sous-marin sera à rapprocher de l’influence d’une côte, d’un 
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point de vue spatial. Les différences d’environnement autour de ces diverses anomalies peuvent 
expliquer les variations de comportements observées, sans que l’on en connaisse le 
déterminisme, mais elles ne permettent pas de remettre en cause l’hypothèse commune d’aide à 
l’agrégation. 
Les monts sous-marins ont été rassemblés sous la même catégorie que les DCP ou les 
objets dérivants, dans la mesure où il est prouvé que des bancs de thons sont capables de se 
concentrer sur leurs alentours. En effet, ces anomalies sont un facteur d’amélioration du 
rendement des captures (PETIT et nl.,.1989). Cependant, il convient de souligner que ces monts 
sont des anomalies ihoniques moins précises que les autres précédemment citées. On peut 
supposer l’existence d’hétérogénéités hydrodynamiques, de cellules de Taylor, de forts 
gradients gravimétriques ou d’anomalies magnétiques particulières détectables par les thons 
grâce à leurs organites de magnétite (WALKER, 1984 ; WALKER et al. 1984). Il peut exister des 
processus d’enrichissement autour de ces guyots, à cause notamment des remontées d’eaux 
froides. Mais ce cas ne correspond pas à la définition d’une anomalie Ihonipre. En effet, si 
certains monts sous-marins sont productifs en proies, alors l’agrégation des thons sur ces 
structures pourrait avoir une origine purement alimentaire. Mais il n’a pas été clairement 
démontré que tous les monts sous-marins productifs en thons était obligatoirement le siège de 
phénomènes d’enrichissement en proies. C’est ce qui nous autorise à inclure les monts 
sous-marins (ou plutôt certains) dans les anomalies phoniques. Les monts sous-marins seront 
alors considérés comme des anomalies floues (on propose le terme dejtzzy pin/ en anglais). 
Elles sont qualifiées de floues car le point de rencontre dans les eaux de surface est beaucoup 
plus dilué qu’un DCP ou un objet flottant. Ainsi, le déclencheur d’agrégation est moins net, tout 
aussi perceptible peut-être, mais sur une plus grande surface, 
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Enfin, le modèle que nous venons de présenter s’inscrit dans le courant actuel 
d’intelligence de groupe (swmn-intelligence en anglais) (voir DENEUBOURG et nl., 1992), dans 
lequel des mécanismes individuels simples autorisent une organisation complexe des 
populations. De plus, la richesse de telIes architectures comportementales élémentaires réside 
dans leur robustesse qui est une des clés pour l’adaptation et la vie (DENEUBOURG et Goss, 
1989 ; MAES, 1991). 
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4.4 Parlons d’avenir... 
De nouvelles questions et des outils adaptés pour l’étude des populations pélagiques 
apparaissent à l’issue de ces recherches. Une théorie du comportement social des thons vient 
d’être formulée. Des trajets réels de thons ont pu être mimés grâce à un comportement artificiel 
émergent. Tous ces modèles apparaissent comme des questions et ils sont validés par leur 
cohérence comportementale. Les modèles élaborés au cours de cette thèse sont construits le 
plus souvent avant de disposer de données expérimentales complètes. Ce sont les simulations 
qui indiqueront si des expériences sont à mener et comment elles doivent l’être. Beaucoup de 
ces modèles ont pour rôle une aide à la réflexion théorique. L’usage des concepts de la Vie 
Artificielle nous a permis de tester plusieurs voies de modélisation possibles, pour répondre à 
diverses interrogations. L’esprit de la Vie Artificielle est d’imaginer ou d’apprendre des 
mécanismes plausibles d’adaptation. Nous avons appliqué ces principes pour élaborer des 
modèles éthologiques et ainsi avoir une approche différente du comportement des thons 
tropicaux. Ces travaux doivent donc maintenant être poursuivis, pour que I'mfQïciel kkrire le 
nalrnel. Ils ne représentent qu’une étape dans le processus de l’étude fonctionnelle des thons. 
Diverses orientations sont possibles, Nous allons en exposer quelques-unes. 
4.4.1 Etude du comportement grégaire des thons 
Par l’intermédiaire du modèle THONGEN ou du modèle ECOTHON, mais surtout 
grâce au modèle global OPSIZE, il convient d’imaginer des expérimentations pour tester les 
hypothèses émergentes. 
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Pour approfondir le modèle global OPSIZE, la première hypothèse à vérifier serait la 
relation entre la cohésion des bancs de thons et leur vitesse de nage soutenue. Pour réaliser ces 
expériences, il faudrait pouvoir suivre des bancs de thons pendant un temps suffkamment long 
(quelques semaines). L’outil permettant de réaliser ces observations n’a pas encore été mis au 
point. De telles observations indiqueraient par exemple la chronologie des différentes étapes 
des éventuelles scissions des bancs. Des marquages soniques plus longs que ceux réalisés 
actuellement, avec plusieurs poissons d’un même banc marqués simultanément, pourraient 
permettre de telles observations. Cependant, il faudrait pour cela résoudre plusieurs problèmes 
techniques et surtout logistiques. 
Une question a également été soulevée sur la str-ucture des bancs de thons pendant la 
nuit. Les bancs deviennent-ils plus laches ou conservent-ils une structure dense ? Des 
observations de bancs de thons la nuit permettraient de mieux comprendre le comportement 
grégaire des thons. 
Une autre expérimentation serait de tester l’hypothèse d’agrégation obligatoire. En ce 
qui concerne ce point précis, un suivi de banc prolongé serait idéal, mais des observations 
longues aux alentours de DCP ou de monts sous-marins permettraient déjà d’avoir un aperçu 
des phénomènes réellement mis en jeu. Ces expérimentations ont été proposées lors de la 
réunion AICA (MCA, 1992) pour étudier le comportement agrégatif des thons sous les objets 
flottants. Elles sont reprises ici pour une étude du comportement grégaire. Pour avoir une 
vision globale des alentours de l’anomalie, une solution pourrait être de créer un observatoire 
en altitude, ce qui amènerait une vision d’ensemble de la surface de l’océan. Des ballons 
gonflables ancrés équipés de caméras pourraient permettre d’observer les éventuels « 
mouvements grégaires » des bancs de thons. De plus; UIT tel observatoire donnerait un aperçu 
de la fréquence des passages des bancs sous l’anomalie, ainsi que de leur temps de séjour. Ces 
observations devraient être couplées avec des capteurs immergés sous l’anomalie. Le but est de 
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tenter d’observer non plus un seul individu mais des bancs. Des observations de bancs 
deviennent absolument nécessaires. Il faut donc rester imaginatif et inventer des observatoires 
possibles de bancs de thons dans leur environnement. 
Enfin, pour tester les modèles proprement dit, il faudrait disposer des mêmes données 
d’entrée. Les expérimentations qui vont être proposées peuvent également s’appliquer pour 
tester la théorie de la distribution libre idéale. De quelles données a-t-on besoin pour tester ces 
théories ? A partir de données d’entrée sur la distribution des proies, leur densité et une 
évaluation du tonnage de l’ensemble des bancs de thons présents dans la zone, les modèles 
donnent en retour une distribution des bancs ainsi que leur taille. 
Associée à une collecte précise de l’information sur les bancs pêchés et repérés par des 
thoniers senneurs naviguant dans une zone, une campagne océanographique permettrait 
d’améliorer et de vérifier les modèles en fournissant des évaluations de densités et de dispersion 
de macroplancton et micronecton. Une communication entre bateaux de pêche et modélisateur 
est actuellement en projet à la station ORSTOM-SEAS à La Réunion. La station fournirait des 
cartes quotidiennes de températures directement à bord des thoniers. Les patrons pourraient 
alors visualiser sur un ordinateur l’image du jour et une animation pour observer la dynamique 
et l’évolution de la zone. En retour, les patrons enverraient directement des données de terrain 
(températures de surface et autres données d’environnement) et des observations sur !es 
apparences rencontrées. Celles-ci peuvent correspondre naturellement à des captures 
effectuées par les bateaux mais également à des bancs repérés mais non encerclés. Une telle 
expérience associée à, une campagne d’évaluation du micronecton fournirait des données 
exploitables pour les modèles. Ces échanges seraient bénéfiques pour les deux parties 
(modélisateur et pêcheur) et permettraient ainsi une véritable association de partenariat. 
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4.4.2 Relations thons - environnement 
La problématique concerne ici les relations entre les mouvements des thons et leur 
environnement. Le modèle d’apprentissage de trajets en utilisant des données de températures 
de surface acquises par satellite a été un succès d’un point de vue théorique. 11 a permis de 
reproduire des mouvements de bancs de thons. Le modèle proprement dit peut s’améliorer, en 
testant notamment diverses architectures pour les réseaux de neurones, divers modes 
d’apprentissage, etc. On pourrait également adapter d’autres outils d’apprentissage pour les 
comparer aux réseaux de neurones. Cependant, ces améliorations ne peuvent se réaliser 
qu’avec des données de terrain adaptées. 
Pour pouvoir plus tard développer des expérimentations fondées sur ces simulations, 
il faut d’abord développer les moyens d’obtention de nouvelles données qui aideront à 
améliorer ce produit. Cela concerne les données sur les thons ainsi que celles sur 
l’environnement. 
4.4.2.1 Données sur les thons 
Trois améliorations sont envisageables. La première consiste à améliorer l’information 
issue des pêches commerciales. Tout d’abord, il faudrait disposer de la totalité des informations 
concernant les pêches commerciales sur le thon. Nous disposons effectivement de l’ensemble 
des données françaises, mais il serait nécessaire d’utiliser l’ensemble des données espagnoles et 
asiatiques. Actuellement, .il n’est pas possible.de disposer de toutes ces données dans l’océan 
Indien par exemple. Ensuite, par des indications sur des bancs repérés mais non chassés, on 
accède à un nouvel ensemble informatif, Ceci est réalisable soit par des observateurs 
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embarqués, soit par une communication en temps réel constante entre les bateaux et un serveur 
à terre. C’est le projet actuellement en cours à la station ORSTOM-SEAS de l’île de La 
Réunion évoqué plus haut. 
Le second point est de disposer de données de marquage-recapture dans la partie 
ouest de l’hémisphère sud de l’océan Indien, ou dans un océan où I’on peut disposer de cartes 
de températures avec la même définition spatio-temporelle et la même fréquence que celles 
établies à la station SEAS. Le modèle d’apprentissage de trajets s’appliquerait particulièrement 
bien à des données de marquage-recapture. A partir d’un lieu de marquage de plusieurs 
poissons, un jour donné, plusieurs poissons sont repêchés ultérieurement, souvent à des 
positions et à des dates différentes. On peut (( apprendre D un comportement fondé sur 
l’exploitation d’images satellitaires et donc sur une dynamique du milieu. Cette fois, 
l’apprentissage s’effectuerait à partir de certitudes de déplacements animaux et non 
d’hypothèses de déplacements de populations à partir d’un déplacement de flottilles, comme 
c’est le cas actuellement. Le modèle alimenté par des données de marquage-recapture serait 
donc tout à fait adapté pour tenter de mieux comprendre le déplacement des thons. Les 
marques archives actuellement en plein développement représentent un potentiel considérable 
d’informations sur la migration des poissons pélagiques et permettraient ainsi de mieux caler de 
tels modèles. 
Enfin, la troisième solution consiste à pouvoir suivre un ou plusieurs thons de manière 
plus continue que les marquages-recaptures. II faut pour cela développer de nouveaux outils 
d’observation des thons. Cela peut être la possibilité de réaliser des marquages soniques sur de 
plus longues durées et au large plutôt ‘que près des côtes. Si la technique est au point, la 
logistique (tant humaine que matérielle) apparaît pour l’instant défaillante. On peut également 
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espérer repérer et suivre des bancs de thons par télédétection au sens large, c’est-à-dire par des 
observations spatiales (par avion, par ballon, par satellite, . ..). 
4.4.2.2 Données sur l’environnement 
Le modèle de réseau de neurones artificiels utilise actuellement des cartes de 
température de fa surface de la mer. Le principe est d’exploiter les hétérogénéités fines du 
milieu physique pour tenter de retrouver des déplacements de bancs de thons en utilisant les 
mécanismes d’apprentissages des animats. La seule température de surface, même si elle a 
montré qu’elle permet de modéliser effkacement l’environnement des thons et sa dynamique, ne 
suffit pas. Nous rappellerons ainsi les recommandations faites par Le GUEN et CHEVALIER 
(1982) : il est zqent de nmwer sur la base la ph~s permanente possible et dans les 
conditions les nteillewes, les e%ments externes de I’en,)ironJîenle~lt oc&an@e connus pour 
agir sur les stocks haliezrtiques (température, salinité, oxygène aYssous, chl&ophyllle, 
thermocilne, oxycline, gradients thermoha~ins, champs de veufs, crues des $ezrves, intensité 
haineuse, . ..). 11 faut pouvoir multiplier ies données avec de très bonnes précisions spatiales et 
temporelles. Ainsi, dans un futur proche, il faudra pouvoir intégrer des données sur la couleur 
de l’eau (avec le futur satellite SeaStar équipé du capteur SeaWifs), les champs de vent, les 
courants, la vorticité ou méandres de courants - pour reprendre le terme déjà employé dans 
GALLAI~DO et Lrs GUEN (1972) - (ces trois derniers paramètres à partir du satellite ERS-1 par 
exemple), à des données synchrones sur la répartition des populations thonières pour permettre 
le développement de ce type d’approche. L’équipe de la station ORSTOM-SEAS à La Réunion 
travaille dans ce’ sens. Plusieurs. études se sont déjà focalisées sur les relations entre 
l’hydroclimat et les populations halieutiques exploitées, mais avec des échelles de travail 
différentes de celles nécessaires pour des travaux comme nous venons de mener. Pour rester 
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proche du contexte présent et des recherches menées par PORSTOM, nous citerons 
particulièrement les travaux de ~SAC (1992) dans l’océan Indien sur l’identification des 
processus physiques et biologiques qui agissent sur la répartition et la capturabilité des thons 
tropicaux. 
Les modèles créés ici prouvent l’utilité de certaines techniques pour ces études. Ils 
doivent donc être pris comme des outils d’études, qui pourront pleinement ctre utilisés quand 
des progrès dans le domaine de l’observation de l’environnement et dans celle des thons seront 
réalisés. Nous soulignerons enfin que cette idée de collecter plusieurs paramètres biotiques et 
abiotiques de l’environnement des thons en liaison avec les pêcheries n’est certainement pas 
neuve puisque l’on peut par exemple citer les travaux de I’ORSTOM dans l’Atlantique tropical 
oriental dans les années 60 (LE GUEN ef nl., 1965 ; LE GUEN et POINSARD, 1966 ; GALLARDO et 
LE GUEN, 1972). Cependant, il faut tenter maintenant d’exploiter les progrès réalisés dans les 
nouvelles techniques d’observation du milieu océanique (tout particulièrement les techniques de 
télédétection satelitaire et aériennes) pour approfondir et développer les connaissances sur le 
comportement des thonidés, en s’appuyant notamment sur les nouvelles voies que nous ouvre 
la Vie Artificielle. 
4.4.3 Extension A l’étude d’autres animaux pélagiques 
Certains animaux pélagiques sont actuellement plus facilement observables que les 
thons. C’est le cas des mammifères marins avec des opérations réussies de suivis par balises 
ARGOS en Méditerranée. Ainsi, il serait possible d’appliquer les modèles ddveloppés pour les 
déplacements des thons à d’autres animaux. Il faudrait toujours disposer de données 
d’environnement les plus fiables possible, avec des fréquences et des résolutions adaptées. Mais 
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des outils d’observations éthologiques qui ne peuvent encore s’appliquer aux suivis des thons 
sont exploitables pour d’autres animaux comme les mammifères marins. 
Les récents développements effectués dans le domaine des marques archives 
représentent une ouverture très importante pour l’étude et la compréhension des déplacements 
des espèces pélagiques. En disposant du trajet effectué par des animaux (à partir de positions 
quotidiennes), on pourrait alors générer des modèles simulant le déplacement animal. Il serait 
alors possible de prolonger ces informations en générant, d’après ces indications de chemins 
réels, des modèles prévoyant ce que pourraient être les déplacements des animaux suivant les 
différentes perturbations de leur milieu. 
Des expériences identiques à celles menées sur les thons peuvent s’appliquer à des 
poissons qui évoluent dans le même biotope, par exemple les espadons, Mais les mêmes 
problèmes d’observations rencontrés pour l’étude des thons existent. En revanche, des solutions 
naturelles différentes d’adaptation à un même milieu pourraient alors favoriser la réflexion sur 
l’adaptation au milieu pélagique hauturier. De telles études comparatives pourraient d’abord se 
faire sur une base théorique, à l’aide de modèles de même type que ceux développés dans cette 
thèse. 
Les modèles qui traitent du comportement grégaire seraient également utilisables pour 
l’étude des petits poissons pélagiques. Une approche différente serait nécessaire, incluant 
notamment le comportement anti-prédateur qui n’a pas été pris en compte pour les thons. Des 
études comportementales sur différentes espèces habitant le même univers permettraient ainsi 




Nous avions choisi de tester les concepts actuellement développés dans le domaine de 
la Vie Artificielle, de les confronter à des questions éthologiques réelles et pour cela, de ne pas 
nous ‘limiter dans les approches qui s’offraient à nous. II fallait prospecter de nouvelles 
techniques permettant une diversification des recherches sur le thon tropical. C’est ainsi que 
des modèles s’appuyant sur ces outils ont réussi à reproduire certaines performances des 
animaux réels. Suivant leur nature, ces modèles se transformaient alors en théorie du 
comportement des thons, débouchant sur de nouvelles réflexions scientifiques, ou bien ils 
devenaient des outils de prospection, destinés à mimer de nouvelles performances afin de 
prévoir les dynamiques spatio-temporelles des populations. D’autres modèles n’ont pas pu 
vraiment être comparés à des réalités biologiques faute de données adaptées. Cependant, ils 
affkhaient tous une logique comportementale et soulevaient ainsi de nouvelles problématiques, 
ou plutôt prouvaient la nécessité de réaliser certaines expérimentations pour collecter des 
données adéquates. 
La modélisation du comportement animal représente un nouvel outil d’étude pour le 
biologiste. Elle implique par définition l’unification de plusieurs disciplines et donc la 
confrontation de chercheurs d’origines parfois très différentes. Par ce seul aspect 
pluridisciplinaire, la modélisation se conçoit comme une aide à la réflexion, par le biais de 
représentations nouvelles des systèmes complexes étudiés. En s’impliquant dans le monde de la 
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Vie Artificielle, le modélisateur dispose maintenant de techniques performantes, éprouvées le 
plus souvent dans des milieux uniquement informatiques, donc artificiels. Il doit réussir à 
appliquer ces outils aux problèmes de comportements naturels que posent les biologistes. De 
nos jours, ces derniers restent souvent prudents quant à leur jugement à propos de ce nouveau 
domaine scientifique qu’est la Vie Artificielle. Cette réaction se comprend aisément quand on 
écoute le langage des chercheurs en Vie Artificielle qui emploient des termes tirés de la 
biologie, tels que réseaux de neurones, algorithme génétique, reproduction, elc. qui 
provoquent inévitablement une ambigüité de vocabulaire. Mais cette difficulté n’est pas un 
véritable problème. Pour garder un équilibre dans le partenariat que représente la Vie 
Artificielle, les biologistes pourraient développer plus de recherches où l’artificiel aiderait le 
naturel, de manière à conserver le caractère pluridisciplinaire de cette science. La complexité, 
la diversité, le hasard, l’inexplicable, sont des notions bien connues des biologistes et ils 
s’aperçoivent que la Vie Artificielle leur apporte des moyens pour étudier leurs systèmes sans 
écarter ces caractéristiques esentielles de la vie. Notre objectif était d’étudier le comportement 
des thons tropicaux en appliquant quelques nouveaux concepts. Dans l’univers pélagique 
hauturier, la modélisation apparaît très utile compte tenu des difficultés d’observation à la fois 
de l’environnement et des animaux eux-mêmes. Les modèles développés ici ont cherché à 
provoquer de nouvelles réflexions sur le comportement des thons et surtout à fournir des outils 
performants pour faciliter son étude. Cette thèse s’inscrit dans le courant d’une biologie 
synthétique. L’idée est I’exploitation des connaissances et l’exploration de ce que pourraient 
être les phénomènes que nous ne pouvons pas encore observer. Cette association entre 
exploitation et exploration constitue le principe essentiel de l’autonomie d’un organisme ou d’un 
système et c’est d’ailleurs le concept retenu par la Vie Artificielle pour étudier l’adaptation. 
Nous proposons donc ici d’appliquer ce principe à l’océanographie moderne pour étudier les 
nouvelles problématiques qui lui sont maintenant posées. 
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Sans aucune suite expérimentale, ces modèles resteront incomplets. L’étude 
fonctionnelle du comportement des thons abordée ici par la modélisation nécessite des travaux 
complémentaires en milieu naturel, en s’appuyant sur les résultats des simulations. De telles 
expérimentations n’ont pu être conduites pendant cette thèse parce qu’elles ne faisaient pas 
partie intégrante du sujet. A la fin du dernier chapitre, nous avons indiqué les principes de 
certaines expériences qui pourraient être envisagées pour continuer le travail amorcé ici. Ces 
protocoles, établis suivant les résultats des simulations, peuvent représenter les points de 
départ de futures recherches qu’une étude de modélisation se doit de poser. L’artificiel n’est pas 
le réel, il nous permet en revanche de mieux approcher celui-ci et nous devons l’utiliser en tant 
que précurseur et non le considérer comme une fin. 
Le tableau XIV synthétise l’ensemble des modèles créés au cours de ce travail. 
Tableau XIV : Caractéristiques des modèles. 





nourriture algorithme génétique KERTHON 
migrations température de optimisation de l’environnement GRATHON 
surface réseau de neurone et algorithme génétique APTHON 
comportement ,nourriture algorithme génétique THONGEN 
grégaire et théorie de la distribution libre idéale ECOTHON 
distribution intelligence de groupe OPSIZE 
spatiale 
Pour synthétiser les recherches menées au cours de cette thèse, nous retiendrons 
surtout deux travaux principaux. 
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Des trajets réels de thons ont été; reproduits, suivant un modèle de l’océan établi à 
partir des seules cartes de températures de surface. D’une part, cela a démontré l’effkacité de 
ce paramètre pour modéliser l’environnement des thons tropicaux, à condition qu’il soit acquis 
suivant une définition spatio-temporelle adaptée au déplacement des thons. D’autre part, cette 
expérience correspond à un des premiers apprentissages d’un animat dans un milieu alimenté 
par des données réelles. Ainsi, les performances des animaux réels ont pu être reproduites : des 
déplacements sur de longues distances, pouvant être interprétés suivant plusieurs hypothèses 
possibles, peuvent être produits par des interactions quotidiennes simples entre les animaux et 
leur environnement local. Ces résultats artificiels impliquent maintenant de développer cette 
étude sur d’autres époques espace-temps que celle choisie. Ce modèle offre une nouvelle 
exploitation possible de données de marquage-recapture, qui représenteraient les données 
d’entrée idéales pour ce modèle, sous réserve de disposer de données d’environnement 
contemporaines, avec les mêmes pas de temps et d’espace. Si cet apprentissage a été appliqué 
au déplacement des thons, il pourrait raisonnablement être adaptable à l’étude des 
déplacements d’autres animaux pélagiques. En particulier, on peut penser à l’étude des 
mammifères marins, avec des marquages par balise Argos, qui permettent de suivre 
régulièrement les animaux. Un programme avec des données simultanées d’environnement par 
télédétection et de suivis d’animaux fournirait des données d’apprentissage et de tests pour 
alimenter de tels modèles. Les nouvelles marques archives constituent également le type de 
données naturelles qui permettront de mieux développer ce type de modèles. C’est une 
approche originale, qui mérite d’être approfondie d’un point de vue pratique mais aussi d’un 
point de vue théorique, pour améliorer les algorithmes. 
Une théorie d’organisation efficace des bancs a été établie à partir de règles 
élémentaires et passives (notion d’intelligence de groupe ou intelligence collective). Le modèle 
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présenté permet de retrouver une auto-organisation des thons sous forme de bancs de tailles 
quasi-optimales, c’est-à-dire des bancs fournissant un compromis entre les avantages sociaux 
du banc et l’équilibre de la balance énergétique des individus. Appliquée à des environnements 
contenant des anomalies thoniques (épaves, DCP, . ..) et en s’appuyant sur certaines hypothèses 
courantes, elle pose de nouvelles questions. Ces anomalies pourraient être de simples lieux de 
rencontre, utilisés par les thons pour aider le comportement grégaire. Elles pourraient être des 
déclencheurs favorisant la formation de bancs de tailles optimales par le regroupement 
géographique de bancs voisins. Ainsi, les bancs de thons atteindraient plus rapidement et plus 
aisément des tailles quasi-optimales qui leur permettraient une exploitation effkace des 
ressources. Ce modèle est basé sur l’auto-organisation des individus, sans aucun comportement 
individuel complexe. 
Si cette thèse s’est ,appuyée sur les concepts de la Vie Artificielle pour étudier 
l’éthologie des thonidés, ce n’est pas dans un seul but d’accéder à de nouvelles techniques. 
L’hypothèse qui existe derrière ce choix est que l’on pourrait expliquer le comportement 
complexe d’une population thonière par l’émergence de fonctions issues des interactions entre 
les thons eux-mêmes (avec des mécanismes comportementaux simples) et entre les thons et 
leur environnement local. Plus que la démonstration de l’effkacité de certains nouveaux outils, 
cette thèse a donc cherché à montrer l’intérêt d’aborder l’étude du comportement des thons 
avec un nouveau regard, en acceptant le fait que la simplicité peut engendrer le complexe. Cela 
sous-entend ainsi qu’il n’est pas toujours nécessaire d’effectuer des hypothèses biologiques très 
puissantes pour expliquer ce que nous percevons comme étant des phénomènes compliqués. 
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Caractéristiques des programmes informatiques 
Tous les programmes sur PC nécessitent un écran VGA couleur. 
1. Kerthon 
Développé sur station PC, écrit en Pascal orienté objet. 
2. Thonaen 
Développé sur station PC, écrit en C++ (C orienté objet). Ce programme est en réalité un 
programme de visualisation de comportements modélisés, issus d’un programme d’algorithme 
génétique appliqué à l’étude du comportement grégaire des thons, 
3. Ecothon 
Développé sur station PC, écrit en C++. 
4. Opsize 
Développé sur station PC, écrit en C++. 
5. Simulation du déplacement des thons à partir de fa recherche de gradients thermiaues 
Ce programme fonctionne sur station Sun, sous Unix, avec le système d’exploitation Solaris 2. 
Il est facilement transposable à Solaris 1 ou à un O.S. 4.1 .X. Il a été développé sous 
environnement Openwindow. Enfin, il a été écrit en C++. 
6. Simulation du déplacement des thons par réseau de neurone 
Ce programme a les mêmes caractéristiques que le programme précédent, il fonctionne sur 
station Sun. L’apprentissage a été réalisé à partir d’un programme écrit en C++, également sur 
station Sun, mais sans visualisation. Un programme de visualisation identique au programme 
précédent est ensuite utilisé pour observer les performances des comportements émergents. 
Le logiciel de convivialité pour les programmes sous Sun, englobant un univers multi-fenêtres, 
qui a permis ensuite de développer les différents programmes sous Unix, a été écrit par 
monsieur Xavier Bernardet. 
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Annexe B 
Relation entre la taille d’un banc et la biomasse proies (PETIT, 199 1) 
L’objectif de ce modèle est d’étudier les relations possibles entre la taille d’un banc de thons et 
la biomasse des proies de son habitat. Ce modèle a été développé par PETIT (1991) et a été 
repris par PETIT et DAGORN, soumis à Jotrrnnl of Theoreticcd Biology. 
Nous allons simplement exposer ici les détails du développement du modèle mathématique. 
Les différents arguments et discussions ne seront pas exposés ici. 
Variables utilisées : 
V, est le volume de prospection du banc. 
A est la quantité de nourriture nécessaire chaque jour pour que le banc assure ses dépenses 
énergétiques. 
T est la taille du banc, son tonnage. 
B est la biomasse proies nécessaire par unité de volume qui permet la survie d’un banc de thons 
d’une taille T. 
N est le nombre d’individus dans le banc. 
V,,, est le volume du banc. 
R,, est le rayon de la sphère assimilée au banc. 
L est la longueur moyenne des individus. 
K, est le coefficient volumique individuel. 
Dj est la distance paroucrue chaque jour par un banc. 
k, est est un coefficient de perception, supposant que le banc perçoit un volume plus grand 
que celui délimité strictement par ses dimensions. 
g est la taux de prédation. 
a et b sont les coefficients allométriques. 
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Le modèle entre la taille d’un banc et la biomasse proies s’appuie sur plusieurs équations faisant 
intervenir le mécanisme de prospection d’un banc et son alimentation. 
Tout d’abord, 
V,, = $-cR;, (1) 
en tant que volume d’une sphère. 
Mais on a également : 
Y,, = ivkJcL3 (2) 
en intégrant le volume individuel d’un poisson à l’échelle d’un banc. 
Ainsi, on obtient une définition du rayon du banc à partir du nombre d’individus dans le banc : 
Le volume de prospection Vp sera un cylindre défini par la distance parcourue 
quotidiennement par un banc (Dj) et le rayon de prospection R, = k, R,,,. 
Vp = J@M~)~Q 
Nous avons de plus : 
T = NbL” 
avec a et b comme coefficients allométriques. 




Le taux de prédation des albacores a été déterminé par OLSON et BOGGS (1986). Nous 
l’appellerons q : 
A=qT (7) 
Maintenant, il est facile de calculer B, la biomasse proie, comme une fonction du tonnage. 
Nous avons naturellement B = A/Vp. 
B = k ,j-t1-2/fl) 
P 






s ;ka Dj 
En utilisant kp, on peut à nouveau écrire Vp comme : 
Evaluation des paramètres 
A partir de plusieurs estimations de paramètres, des simulations ont évalué les valeurs possibles 
de tailles de bancs définies par la biomasse proies. Une discussion a permis de montrer que 
cette équation liant la taille d’un banc a la biomasse proies du milieu détermine en réalité la 
taille critique qu’un banc de thons ne peut dépasser s’il veut garder une balance énergétique 
positive. Dans la thèse présente, nous avons montré que cette taille critique peut également 
être la taille optimale de banc. 
Nous retiendrons également que compte tenu de certaines estimations des paramètres 
allométriques du thon, ce modèle indique que la biomasse proies est proportionnelle à la racine 
cubique de la taille critique en tonnes, 
Les estimations chiffrées sont les suivantes : 
A=qT 
avec comme valeurs pour A (0.040, 0.055, 0.070). 
237 
vp = Kl-213 i ) l-C=; 
avec Vp en millions de m3 et trois valeurs pour K (6.004, 1.184, 2:940). 
B = kpT’/3 




SIMULATION DU COMPORTEMENT D’UNE POPULATION 
DE BANCS DE THONS DANS UN OCEAN PAUVRE 
PARSEME D’OASIS DE NOURRITURE 
Turbo Pascal 5.5 (Programmation Orientée Objet) 
l- DESCRIPTION DU MODELE 
1 l- Le milieu 
L’écran représente une zone océanique de 1000 km sur 1000 km; I’océan est considéré comme 
un espace toroïdal, désertique, au sein duquel apparaissent des zones concentriques de 
nourriture ou taches (notion d’océan en “peau de panthère”). 
La fréquence d’apparition de ces taches, leur taille ainsi que leur quantité maximale de 
nourriture sont paramétrables. L’écran est divisé en quatre quadrants. La loi de répartition 
spatiale des taches donne une forte probabilité d’apparition dans les quadrants vides et dans les 
quadrants qui accueillent déjà un certain nombre de taches (phénomène d’agrégation des 
taches). 
Une tache a une durée de vie de G semaines. Les 3 premières semaines représentent la phase de 
maturation de la masse d’eau (couleur grise à l’écran). Puis apparaît la nourriture disponible 
pour ies thons. La quantité de nourriture suit alors une courbe en cloche (en réalité par 
paliers), qui atteint la valeur zéro au bout de 3 semaines. Ainsi, la tache disparaît 6 semaines 
après son apparition ; la nourriture effective n’est présente que pendant les 3 dernières 
semaines de sa vie. Des couleurs, représentant des classes de quantités de nourriture 
différentes, permettent de visualiser à l’écran l’état de chaque tache. 
Une tache est considérée comme un système autonome au sein duquel de multiples acteurs 
influent sur la quantité de nourriture. Il est difficile de définir tous ces acteurs ainsi que leurs 
rôles. Comment, par exemple, évaluer l’impact de la consommation des thons sur une tache par 
rapport a la consommation d’autres organismes comme les requins, les dauphins, . . . ? Tout ceci 
ferait intervenir des relations de compétition, des relations prédateurs-proies) . . . Il a été décidé 
de choisir une loi globale qui représente toute l’évolution générale de la tache. 
Une unité de quantité de nourriture a été créée : le banc/jour. Un banw’jour correspond à la 
quantité de nourriture que doit absorber un banc de 5 tonnes pendant un jour, pour subvenir à 
ses besoins énergétiques. Ainsi, une tache qui a G bancs/jour peut donc accueillir, un jour 
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donné, de 1 à 6 bancs. S’il y a plus de 6 bancs, alors chaque banc ne pourra plus consommer 
tout ce dont il a besoin. Pour 8 bancs, par exemple, chaque banc consommera 6:s (0,759 
banc/jour, au lieu de 1 baw’jour, quantité nécessaire pour combler ses dépenses. 
Dans le modèle, chaque tache est un objet avec des attributs qui lui sont propres (sa position, 
son rayon, sa quantité maximale de nourriture). Ces taches sont regroupées en une population, 
objet complexe: c’est une liste chaînée circulaire constituée de l’ensemble des objets-taches 
créés au fùr et à mesure de la simulation. 
12- Les thons 
BANC 
L’entité de base considérée est un banc de 5 tonnes, auquel sont associés plusieurs attributs 
comme sa position et sa fonction énergétique (ou fitness). Un banc est capable de se déplacer, 
de se nourrir, de se reproduire. Sa fonction énergétique baisse d’une unité quand il ne se nourrit 
pas. Elle diminue également si le banc se trouve dans une tache qui ne peut contenter tous les 
bancs présents. Par exemple, pour 8 bancs dans une tache qui a 6 bancs/jour, chaque banc 
pourra absorber 0,75 banc/jour, alors qu’il lui en faut 1 pour compenser ses dépenses. Dans ce 
cas, sa fonction énergétique baissera d’une valeur égale à 1 - 0,75 = 0,25. Dès qu’un banc peut 
absorber 1 banc/jour, alors sa fonction atteint automatiquement sa valeur maximale. Si la 
fonction énergétique devient nulle, le banc meurt. 
Le déplacement du banc est codé dans son « génome », informatique composé de 4 
N chromosomes ». Un chromosome seulement est actif pendant un pas de temps. Il indique la 
direction à prendre et le prochain chromosome qui sera actif en fonction de la quantité de 
nourriture présente. La vitesse d’un banc est nulle s’il est dans une tache qui peut lui fournir 1 
banc/jour. S’il se trouve dans une tache qui ne peut lui donner 1 banc/jour, il a une chance sur 
deux de partir de la tache. Sa vitesse est non nulle et constante quand il est dans une zone 
désertique (vitesse par défaut : 60 krn/jour). 
Expliquons sommairement le fonctionnement d’un génome de 4 chromosomes : 
Un chromosome a 4 « gènes» ; le premier est composé de 3 « allèles » alors que les trois autres 
n’en contiennent que deux. 
Le premier gène code une direction (sur 3 alièles). 
Les trois autres gènes indiquent le numéro du chromosome (sur 2 allèles) qui sera actif le 
prochain jour en fonction de la quantité de nourriture présente dans le milieu : 
- deuxième gène quand il n’y a pas de nourriture 
- troisième gène pour une tache fournissant moins de 1 banw’jour; 
- quatrième gène pour une tache fournissant au moins 1 banc/jour pour chaque banc présent. 
Deux bancs pourront se reproduire quand: 
- ils sont dans une même tache (ce qui sous-entend une fonction énergétique élevée); 
- il s’est déjà écoulé pour chacun des deux parents un certain nombre de jours depuis la 
dernière reproduction. 
Deux bancs donnent naissance à 10 bancs, Leur génome pourra être identique à ceux des 
parents (duplication) ou une combinaison des deux (crossing over). Un crossing-over consiste 
en un échange de chromosomes entre les deux génomes pour en former un troisième. 
Pour mieux comprendre ce que représente cette reproduction, il est conseillé de se reporter à 
la troisième partie: “La simulation”. 
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Comme pour les objets-taches, les objets-Bancs sont regroupés en une population (liste 
chaînée circulaire) sur laquelle s’appliquent diverses méthodes (ajout d’un banc à la population, 
suppression d’un banc, . ..). 
2- Utilisation du programme 
Une version exécutable du programme KERTHON fonctionne sur PC AT équipé d’une carte 
graphique EGA ou VGA (le programme est néanmoins écrit principalement pour une carte 
VGA). Pour l’exécuter, taper KERTHON. 
Le pas de temps choisi est le jour; la plus petite distance est la dizaine de km. 
La liste des paramètres de la simulation s’affiche alors à l’écran. Chaque paramètre a une valeur 
par défaut que vous pouvez modifier. Si vous souhaitez la conserver, pressez la touche < Enter 
>. 
Deux pages d’écran sont à remplir. 
Premiere Page: 
- Durée de la simulation (en mois). La valeur proposée est 12 mois, sachant que le pas de 
temps est le jour. 11 est recommandé de ne pas dépasser 24 mois. 
Paramètres du milieu 
- Rayon des taches (en dizaines de km), valeurs minimale et maximale. Par défaut, le système 
donne 3 et 5 (c’est-à-dire 30 et 50 km). 
- La quantité maximale de nourriture dans les taches (nombre de bancs/jour), valeurs minimale 
et maximale. Pour chaque tache, à sa création, une valeur de quantité maximale (Qmax) est 
choisie aléatoirement entre ces deux bornes. Qmax représentera le sommet de la courbe en 
cloche, c’est-à-dire la quantité maximale de nourriture qu’atteindra la tache. 
- Probabilité d’apparition d’une nouvelle tache chaque jour. Par défaut: 0,75. II ne peut y avoir 
plus d’une tache créée par jour. 
Deuxième page: 
Paramètres de la population de thons 
- Nombre de bancs créés au début de la simulation. La valeur par défaut est 200. Il est 
conseillé de ne pas dépasser 1000 bancs. 
- Date d’apparition des bancs dans le milieu. La valeur par défaut est 45 jours. II faut laisser au 
milieu le temps de “mûrir”. En effet, au temps 0, la zone est entièrement vide de tache et 3 
semaines sont nécessaires avant que la première tache ait de la nourriture. 11 faut donc attendre 
que ce milieu vieillisse pour qu’il puisse accueillir une population de thons. 
- Nombre de jours de survie d’un banc sans se nourrir. Valeur par défaut: 15 jours. Cette valeur 
sert de seuil à la fonction énergétique. Cette fonction baisse d’une unité quand un banc passe 
un jour sans se nourrir. Au bout d’un certain nombre de jours (ici 15), sa valeur est nulle, et le 
banc meurt. 
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- Nombre minimum de jours entre deux reproductions. La valeur par défaut est 30 jours. Cette 
valeur est une contrainte, empêchant le banc de se reproduire plusieurs jours de suite, et donc 
d’engendrer des dizaines de bancs nouveaux. 
- Probabilité d’un crossing-over lors d’une reproduction. Comme expliqué précédemment, deux 
bancs qui se reproduisent donnent naissance à dix bancs fils. Deux cas se présentent: 
- duplication. 5 bancs auront le génome du parent 1, les 5 autres auront celui du parent 2; 
- crossing-over. Le génome de chaque banc fils sera une combinaison des deux génomes 
parentaux. 
La probabilité d’avoir un crossing-over permet de donner une importance plus ou moins grande 
à l’une ou l’autre des deux méthodes. La valeur par défaut est 0,5, ce qui donne une chance sur 
deux d’avoir un crossing-over ou une duplication lors d’une reproduction. 
- Vitesse des bancs à l’extérieur des taches (en dizaines de km par jour). Cette vitesse des bancs 
est donc constante. La valeur par défaut est 6, ce qui correspond donc à 60 km/jour. 
- Déplacement dans une zone désertique. On peut choisir le mode de déplacement des bancs 
dans le désert entre 4 méthodes: 
- déplacement rectiligne; le banc ne changera pas de direction jusqu’à ce qu’il atteigne une 
nouvelle tache (ou qu’il meurt); 
- déplacement en zigzag; pendant un jour, le banc ira dans une direction donnée Xi; le jour 
suivant, il ira dans une direction Xj; le troisième jour, il ira à nouveau dans la direction Xi, etc. 
- mêmes types de déplacements que les deux précédents, limités à K jours. A partir de K jours, 
les deuxièmes gènes des chromosomes (codant le numéro du prochain chromosome actif 
quand il n’y a pas de nourriture) subissent des mutations. La conséquence est que le banc va 
alors changer sa direction, et aura un déplacement quasi-aléatoire. 
- Valeur de K jours: par défaut, on donne 7 jours. 
- Le nombre de bancs chaque jour ainsi que le jour sont enregistrés dans un fichier dont il est 
possible de changer le nom (par défaut: Resthon). .- 
- Initialisation du milieu et de la population de thons. 
Les objets-taches et les objets-Bancs ont besoin chacun d’un fichier de nombres aléatoires pour 
être créés. Ces fichiers existent (aleaty.dat pour le milieu et aleatx.dat pour les thons), mais 
peuvent être ré-initialiser pour changer les données et lancer une nouvelle simulation. 
Cependant, on peut décider de garder toujours le même milieu et de changer seulement le 
fichier des thons. Dans ce cas, on répondra ‘0’ pour relancer l’initialisation des thons, et ‘N’ 
pour le milieu, de manière à garder l’environnement de la précédente simulation. 
Quand on relance l’exécution de ces deux fichiers qui génèrent des nombres aléatoires, il faut 
patienter une à deux minutes avant que la simulation débute. 
Il est possible à tout,’ moment de stopper la simulation en appuyant sur une touche. La 
simulation s’interrompt aussi automatiquement quand tous les bancs sont morts. Dans ces deux 
cas d’interruption, un message s’affiche et demande d’appuyer sur une touche pour retourner au 
DOS. 
3- La simulation 
Chaque banc apparaît à l’écran sous la forme d’un point blanc. Pour deux bancs au même 
emplacement, le point est vert; pour trois bancs, il est jaune et à partir de 4, il est rouge. 
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A l’initialisation de la population de thons, pour chaque banc, plusieurs paramètres sont choisis 
aléatoirement: 
- sa position; 
- I’état de sa fonction énergétique; 
- les allèles composant les 4 chromosomes 
- sa capacité de reproduction (en rapport avec la durée entre deux reproductions). 
Il a été expliqué qu’il était préférable d’attendre un certain temps avant d’introduire les thons 
dans le milieu pour que celui-ci mûrisse. De même il est conseillé de patienter quelques jours 
avant d’observer réellement la simulation. Il faut laisser le temps également a cette population 
de mûrir. 
Un banc de plusieurs tonnes sera représenté à l’écran comme le regroupement de plusieurs 
points, quelle que soit la couleur des points. Ainsi, 3 points les uns à côté des autres 
représentent un banc de 3*5= 15 tonnes, tout comme un point jaune par exemple. Soulignons 
donc ici qu’il existe un problème dû à l’échelle et à la représentation graphique sur l’écran. En 
effet, 3 bancs réunis occuperont sur l’écran une place importante, puisque la distance minimale 
entre deux points distincts est 10 km. 11 ne faut pas être trompé par ce phénomène. 
Dans ce modèle, il ne faut pas comprendre par le terme “reproduction” la représentation exacte 
de la reproduction naturelle. Ce terme doit signifier uniquement : apparition dans une zone 
précise d’un certain nombre d’individus, qui ont un comportement semblable ou proche de ceux 
de bancs déjà présents dans cette zone. 
L’interprétation de l’origine de ces nouveaux bancs, ainsi que de leur comportement qui devient 
lié à ceux des « parents », reste aux soins du simulateur. Plusieurs hypothèses existent. On peut 
citer, par exemple, des véritables naissances avec des enfants adoptant une partie du 
comportement des parents, ou l’arrivée rapide et massive de nouveaux bancs, avec un 
phénomène d’uniformité du comportement par concentration. 
11 n’a pas été choisi ici de tenter de représenter fidèlement la reproduction naturelle. 
243 
Annexe D 
Matrice des poids synaptiques du réseau de neurone émergent après sélection par algorithme 
génétique, dans le modèle de reproduction de trajets de thons à partir de cartes de 
températures de surface. 






























couche cachée poids synatiques 
neurone 1 0,3 1 
neurone 2 0,08 
neurone 3 -0,28 
neurone 4 -0,55 
neurone 1 0,74 
neurone 2 1,37 
neurone 3 -0,58 
neurone 4 0,ll 
neurone 1 2,36 
neurone 2 -0,38 
neurone 3 0,Gl 
neurone 4 -0,12 
neurone 1 0,57 
neurone 2 -0,8 
neurone 3 -0,Ol 
neurone 4 -0,44 
neurone 1 -0,19 
neurone 2 -0,52 
neurone 3 -1,05 
neurone 4 -0,79 
neurone 1 -1,51 
neurone 2 -0,27 
neurone 3 0,53 
neurone 4 0,8G 
neurone 1 -0,53 
neurone 2 0,35 
neurone 3 O,G9 
neurone 4 -0,92 
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Poids synaptiques entre la couche cachée et la couche de sortie : 
couchecachée couche de sortie 
neurone 1 neurone 1 
neurone 2 neurone 1 
neurone 3 neurone 1 








Algorithme simplifié du programme THONGEN, étude du comportement grégaire des thons 
en utilisant un algorithme génétique. 
Précision de vocabulaire : les entités du modèle seront appelées bancs-unités, alors que les 
regroupements de bancs-unités formeront des bancs. 
L’environnement est représenté comme un carré de 50 milles sur 50. Il est infini, les bords sud 
et nord étant reliés, ainsi que les .bords est et ouest. Les concentrations de richesse sont 
représentées sous a1 forme de 4 taches agrégatives, chacune avec un rayon de 3 milles. Ainsi, 
ces concentrations représentent un peu moins de 5 % de la surface totale. Tous les 10 jours, 
ces taches disparaissent pour réapparaître à un nouvel emplacement. La densité de proies à 
l’intérieur des taches est constante et égale à 12 g/mZ. La densité en proies des zones hors 
taches est de 3 g/m2. 
1. Initialisation du programme et codage des paramètres en vue d’une utilisation par algorithme 
génétique. 
II. Création de 20 populations de bancs de thons, chacune composée de 200 bancs-unités. Le 
comportement de chacune en termes de vitesse, direction, comportement agrégatif des bancs 
est codé sous forme binaire. La première génération établit des comportements aléatoires pour 
ces 20 populations, c’est-à-dire que les unités binaires des codes sont fixés par tirage aléatoire. 
III. Algorithme génétique 
- De la Ière génération à la 1000ème : Evaluation de la valeur sélective de chaque 
population de la génération 
* Chaque population évolue dans le même environnement de la manière suivante : 
Du ler jour au 100ème : 
1. Dynamique du milieu 
2. Chaque jour est découpé en 12 h d’activité. 
Pour chaque heure : 
2.1 comportement agrégatif des bancs (agrégation ou dislocation des 
bancs) 
2.2 déplacement des bancs 
2.3. calcul du niveau énergétique de chaque banc-unité 
* A la fin du IOOème jour, la valeur sélective de chaque population est calculée par la 
moyenne de l’énergie de chaque banc-unité de la population. 
- L’algorithme génétique sélectionne les meilleures populations suivant les plus fortes 
valeurs sélectives. Elle effectue duplication, crossing-over et mutation sur les codages binaires 
de ces populations, afin d’obtenir une nouvelle génération de 20 populations de thons, chacune 
de 200 bancs-unités. 
/****~+C***$$#C Fin de j’algorithme ********C****l 
Nous détaillons la fonction énergétique de chaque banc-unité, qui déterminera la valeur 




const d = 5; 
BANC* Courant; 
float AO; // quantite necessaire par jour 








// Determination du rayon du banc 
rayon-banc = Calcule-rayon(S); 
//*******************************~~*************~~**~* 
// Determination du coefficient de perception du banc 
ks = (rayon-banc + d)/rayon-banc; 
//*~********~*t********~***~**~********~*********************** 
// Determination du taux de predation necessaire a la survie: q 
q = 0.0018*1og(6.23 *vitesse); 
//*****+*****************~******~*************~~*~*** 
// Calcul de la quantite de nourriture necessaire a la 
// survie du banc par heure 
A0 = q*5*S*lOOO; // exprimee en kg 
//***************************St************~*~*~~***~*~**** 
// Calcul de la variable K pour determiner le volume 
// de prospection, pour les taches et le desert 
K = (M-PI*ks*ks*pow(0.75*kd,0.66)*riche* 1.86” lOOO/pow(beta,2/alpha)); 
Vp-riche = K*pow(S*S,O.GG); 
K = (M~PI*ks*ks*pow(0.75*kd,0.66)*desert*l.8G*1000/pow(beta,2/aIpi~a)); 
Vp-desert = K*pow(S*S,0.66); 
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j/******************~~~**~*~*~**+*****************~ 
// Calcul de la quantite ingeree et repartition des gains 
// Calcul de la nouvelle energie pour tous les individus 
// du banc 
// ATTENTION U%ITES 
// Vp est exprime en millions de m3 
// BP en mg/m3 
// d’ou Q est exprimee en kg 
Q = (Vp-riche*BPtache/( 1000000) + Vp-desert*BPdesert/( 1000000)); 
Gain = (Q - AO)/(S*AO*maxheure); 
E = E + Gain; 
for (CouranHnext; Courant!=this; Courant=Courant->Snext) 
t 
Courant->E = Courant->E + Gain; 
if (Courant->E<=O) Courant->E = 0; 
if (Courant->E>=50) Courant->E = 50; 
if (E<=O) E = 0.0; 




Algorithme simplifié du programme ECOTHON, application de la théorie de la distribution 
libre idéale au comportement grégaire des thons 
Les entités du programme sont les bancs-unités, mais ces derniers pourront se 
regrouper pour former des plus gros bancs. 
L’habitat des thons est représenté comme un carré de 400 milles sur 400. A l’intérieur 
de celui-ci, une zone génératrice de concentrations de nourriture apparaît (équivalent à un 
front thermique par exemple). Elle génère 4 taches de nourriture. Ces dernières connaissent 
une évolution de la biomasse et de la dispersion des proies qu’elles contiennent. L’utilisateur 
peut choisir ses paramètres d’évolution du milieu, mais seules trois étapes sont autorisées dans 
l’évolution des taches. 
/********** Début de l'a]gorithme ***********/ 
1. Initialisation (création du milieu artificiel et de 100 bancs-unités, répartis aléatoireemnt dans 
le milieu). 
II. Evolution du système à chaque pas de temps du programme (chaque jour) 
1. Dynamique de la zone génératrice de richesse 
2. Dynamique des 4 taches de nourriture à l’intérieur de ce front (changement de la 
biomasse proies et de la dispersion des proies) 
3. Déplacement des bancs 
4. Inventaire des bancs présents dans chaque tache de nourriture 
5. Répartition et agrégation des bancs suivant les pôles de nourriture (bancs de proies) 
dans chaque tache : nouvelle organisation des bancs-unités en bancs 
6. Départ de certains bancs en cas de surexploitation d’une tache 
/****I***** Fin de l'a]gorithme ************/ 
Détails du comportement des bancs : 
Déplacement des bancs : 
1. Suivant la qualité du milieu où se trouve le banc (richesse), le banc adoptera un déplacement 
linéaire important (60 milles rectilignes/jour en zone pauvre) ou faible (20 milles 
rectilignes/jour à l’intérieur de la zone génératrice des taches, pour mieux chercher ces 
dernières) . Dans une tache, les bancs chassent les bancs de proies. 
2. Calcul des nouvelles positions du banc (voir plus loin). Le banc s’arrête s’il rencontre une 
concentration de nourriture. 
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a = 1 + random(99); 
if (vitesse = = LENTE) angle + = table-angle-lent[a]; 
if (vitesse = = RAPIDE) angle f = table-angle-rapide[a]; 
X 4 = (int)(vitesse * cos(angle)); 
Y - = (int)(vitesse * sin(angIe)); 
/* table-angle-lent et rapide sont des tables de la loi circulaire normale, pour représenter un 
déplacement quasi-recfiligne en zone pauvre et un déplacement beaucoup plus aléatoire quand 




Algorithme simplifié du programme OPSIZE, organisation efficace des bancs de thons àpartir 
de règles passives simples 
Les entités du modèle sont des bancs-w&&, qui pourront se regrouper pour former 
des bancs. 
L’habitat est un carré représenté sous la forme d’une grille de 10 points sur 10. Xl ne 
contient que 100 positions possibles. L’utilisateur a le choix de garder un environnement 
« nu », ou d’inclure la présence d’une anomalie fixe (DCP ou mont sous-marin par exemple) ou 
mobile (épave, animal, . ..). A l’écran, l’océan est bleu roi alors que la zone d’influente d’une 
anomalie est un cercle bleu clair. Une anomalie occupe une position, et son influenc.e se fait 
sentir sur les positions au nord, à l’ouest, au sud et à l’est de la sienne. 
1. Initialisation (les bancs-unités sont répartis aléatoirement sur les 100 positions. Les 
bancs-unités présents sur le même point se regroupent pour former un banc unique) 
II. Du premier au dernier jour : 
1. déplacement des bancs 
11. si le banc a une taille inférieure à la taille critique, il est non stressé et se 
déplace d’une case, aléatoirement vers le nord, le sud, l’est ou l’ouest. 
12. si le banc a une taille supérieure à la taille critique, il est stressé et réagit en 
fuyant la zone où il se trouve. Dans ce cas, le banc se scinde en deux bancs, 
aléatoirement, qui se déplacent chacun de deux cases, la direction étant 
aléatoire, à la fois pour choisir le déplacement de la première case et pour celui 
de la seconde. 
2. Rassemblement des bancs : tous les bancs présents sur la même position se 
rassemblent pour former un seul et unique banc. 
Ce comportement s’applique quelle que soit la nature du lieu visité par les bancs. Si le banc se 
trouve sur le même point qu’une anomalie, son comportement dépend de sa taille. S’il est non 
stressé (taille inférieure à la taille critique), il se déplace d’une case, mais restera en contact 
avec l’anomalie, dans sa zone d’influente. Alors, après son excursion, il revient se positionner 
sous l’anomalie. S’il est stressé (taille supérieure à la taille critique), ii se déplace de deux cases, 
en se scindant en deux parties. Cette fuite lui fait perdre contact avec l’anomalie. 
Tous les bancs qui se trouvent dans le rayon d’action d’une anomalie se dirigeront 
obligatoirement vers l’anomalie. 
Tous les bancs présents sous l’anomalie au même moment s’agrégeront, comme ils le feraient 
en tout autre point de l’habitat. 
/*****k*l Fin de l'algorithme ********f 
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